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La destilación por lotes es un proceso importante utilizado en las industrias química, 
farmacéutica, bioquímica y alimentaria para tratar pequeñas cantidades de 
materiales con alto valor agregado. La razón principal es su flexibilidad operativa ya 
que una sola columna puede separar todos los componentes de una mezcla de 
múltiples componentes en varios productos dentro de una sola operación. Para 
cumplir con las especificaciones del producto, la columna por lotes debe ser 
operada con la mayor precisión posible. Si se conocen composiciones instantáneas, 
se puede implementar correctamente un esquema de control para conducir el 
proceso a la estrategia operativa deseada (Kaewpradit, Kittisupakorn, Thitiyasook, 
& Mujtaba, 2008). 
En este trabajo se desarrolló un modelo matemático para un sistema de destilación 
por lotes del Laboratorio de Productos Naturales de la Universidad Nacional de 
Colombia sede Medellín, se validó el modelo mediante simulación contrastando con 
datos reales tomados con sensores de temperatura y nivel ubicados en el destilador. 
Se utilizó el Observador de Luenberger y el Filtro de Kalman Extendido con el fin de 
estimar las composiciones del producto a partir de mediciones de temperatura de 
salida de etanol del intercambiador de calor, temperatura de salida de agua de la 
chaqueta y nivel de destilado. Los resultados mostraron que el modelo da una muy 
precisa descripción del comportamiento del proceso. La estimación de estados en 
el destilador demostró el potencial del método para desarrollar sensores virtuales o 
‘soft sensors’ para procesos químicos.  
El observador de Luenberger lineal y extendido, así como el Filtro de Kalman 
Extendido permitieron estimar las concentraciones de forma confiable para definir 
la parada del equipo. Con esto, un operario puede tener confiabilidad de cuándo 
parar el equipo y tener control sobre el producto final.  
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ABSTRACT 
 
Batch distillation is an important process used in the chemical, pharmaceutical, 
biochemical and food industries to treat small quantities of materials with high added 
value. The main reason is its operational flexibility since a single column can 
separate all the components of a mixture of multiple components into several 
products within a single operation. To meet the product specifications, the batch 
column must be operated as accurately as possible. If instant compositions are 
known, a control scheme can be correctly implemented to drive the process to the 
desired operational strategy (Kaewpradit, Kittisupakorn, Thitiyasook, & Mujtaba, 
2008). 
In this work, a mathematical model was developed for a batch distillation system of 
the Natural Products Laboratory of the National University of Colombia, Medellín 
campus, the model was validated by simulation contrasting with real data taken with 
temperature and level sensors located in the distiller. The Luenberger Observer and 
the Extended Kalman Filter were used to estimate product compositions from 
measurements of ethanol outlet temperature from the heat exchanger, water outlet 
temperature of the jacket and distillate level. 
The results showed that the model gives a very precise description of the process 
behavior. The estimation of states in the distiller demonstrated the potential of the 
method to develop virtual sensors or soft sensors for chemical processes. 
The linear and extended Luenberger observer as well as the extended kalman filter 
made it possible to reliably estimate concentrations to define equipment shutdown. 
With this, an operator can have confidence in when to stop the equipment and have 
control over the final product. 
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Una de las principales operaciones en las industrias química y farmacéutica es la 
separación de mezclas líquidas en sus componentes mediante destilación. Esta se 
puede realizar como un proceso continuo o por lotes. La destilación por lotes cuenta 
con la ventaja de ser más flexible que la destilación continua, ya que tiene más 
grados de libertad como caudal, temperatura y presión. La flexibilidad permite hacer 
frente a diferentes composiciones y especificaciones del producto. Con la 
destilación por lotes también se pueden separar mezclas completamente diferentes 
usando la misma columna (Klingberg, 2000).  
Como la destilación por lotes es un proceso dinámico complejo donde la 
composición del material cambia con el tiempo durante la operación y el tamaño del 
modelo crece dependiendo del número de componentes, la optimización exitosa de 
un sistema de destilación se basa en un modelo preciso, una instrumentación 
adecuada y un seguimiento eficiente de las variables no alcanzables.  
En este trabajo se evaluó el rendimiento del modelo matemático dinámico para un 
destilador por lotes del Laboratorio de Productos Naturales de la Universidad 
Nacional de Colombia sede Medellín, se desarrolló un Observador de Luenberger 
lineal, un Observador de Luenberger extendido y un Filtro de Kalman Extendido 
para estimar los valores de concentración de etanol dentro de la caldera y 
concentración de agua dentro de la caldera, datos de gran valor para el laboratorio 
donde se desea que el producto final tenga la mayor pureza posible y que no cuenta 
con un criterio de parada del equipo más que la experiencia del operario haciendo 
que el proceso sea ineficiente. 
En el primer capítulo se plantea el problema, la justificación, los objetivos, los 
métodos utilizados y el alcance del trabajo. 
En el segundo capítulo se ofrece una visión general del proceso considerado, se da 
una descripción detallada del proceso de destilación por lotes, la metodología para 
realizar y validar el modelo, una breve introducción a los balances de masa y 
energía necesarios para el modelamiento, y se mencionan el observador de 
Luenberger lineal, extendido y el Filtro de Kalman Extendido como estimadores de 
variables de estado que no se pueden medir.  
En el tercer capítulo se describe el procedimiento operativo, la mezcla de 
alimentación y el tipo de destilador a modelar. Se muestra también el procedimiento 
para obtener las ecuaciones constitutivas, los parámetros y las constantes 
presentes en el proceso de destilación. 
En el cuarto capítulo se presenta la instrumentación utilizada para la adquisición de 
datos y se valida el modelo del destilador. 
En el quinto capítulo se presenta el observador de Luenberger lineal y extendido, 
así como el Filtro de Kalman Extendido para la estimación de la fracción molar de 
etanol y de agua dentro de la caldera, se validan los estimadores corriendo el 
algoritmo junto a los sensores de temperatura y nivel en tiempo real.  
Finalmente, se presentan las conclusiones obtenidas con este trabajo, la bibliografía 




1. DESCRIPCIÓN GENERAL 
 
En este primer capítulo se presenta el problema de investigación, la justificación, los 
objetivos, la metodología y el alcance que tendrá el trabajo de investigación.  
 
1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 
 
La destilación por lotes se caracteriza por ser un sistema difícil de diseñar; los 
modelos que se encuentran en la literatura no siempre pueden ser replicados debido 
a que las especificaciones cambian para cada destilador y los componentes que se 
desean destilar. Además, estos modelos son demasiado complejos para obtener un 
diseño óptimo debido al alto tiempo de cálculo y al gran requerimiento de memoria 
(Diwekar & Madhavan, 1991).  
 
Los sistemas de ingeniería química, como las columnas de separación, se describen 
mediante ecuaciones diferenciales mixtas no lineales (por ejemplo, balances de 
masa y energía) y algebraicas (por ejemplo, relaciones termodinámicas). Los 
métodos existentes de observación de estados resuelven tales ecuaciones 
satisfaciendo las ecuaciones diferenciales y las ecuaciones algebraicas (Escobar, 
Juárez, Siqueiros, Irles, & Hernández, 2008).  
 
Los observadores de estados generan estimaciones de variables que no se pueden 
medir basándose en un modelo matemático del proceso y algunas señales de 
sensores de hardware disponibles. Por un lado, los observadores exponenciales, 
como los observadores de Luenberger o los filtros de Kalman, tienen una tasa de 
convergencia ajustable, pero dependen en gran medida de la precisión del modelo 
de proceso. En bioprocesos la eficiencia y utilidad del observador dependen del 
caso de aplicación (Hulhoven, Wouwer, Science, & 2006). 
 
El Laboratorio de Productos naturales de la Escuela de Química de la Universidad 
Nacional de Colombia sede Medellín cuenta con un equipo de destilación por lotes, 
el cual no posee dispositivos de medición ni de control por lo que el proceso debe 
ser realizado manualmente en cada destilación y bajo la supervisión constante de 
un operario.  
 
El criterio de parada del sistema se basa en la experiencia del operario por lo que 
no hay certeza de la concentración del producto final y el proceso de destilación en 
ocasiones debe ser repetido desde el principio. Cuando el destilado no tiene la 
concentración deseada este se descarta, generando residuos al medio ambiente. 
No conocer las concentraciones de entrada y de salida hace que el proceso sea 
ineficiente en general. Por tal motivo, se propone realizar un modelo matemático, 




La destilación ha sido el proceso de separación dominante durante varias décadas 
en la industria química en todo el mundo (Andersen et al., 2018), siendo el etanol 
un compuesto químico con creciente demanda por su uso como energía renovable 
(Sukasem, Hareemao, & Sudawong, 2017). Si bien muchas de las grandes 
instalaciones de producción utilizan procesos continuos, los artículos especializados 
y de menor uso a menudo se procesan en columnas por lotes o tipo ‘Batch’ (Ulas, 
Diwekar, & Stadtherr, 2005), por lo que existe menor investigación en cuanto a la 
optimización de este tipo de sistemas. Sin embargo, el trabajo en columnas por lotes 
ha aumentado en los últimos años y varios estudios han considerado tanto técnicas 
avanzadas de resolución como configuraciones avanzadas de columnas 
(Safdarnejad, Gallacher, & Hedengren, 2016).  
 
Aunque la destilación sea el método más usado en la práctica industrial para separar 
mezclas cuyos componentes presentan volatilidades diferentes, no todas las 
variables pueden ser medidas directamente ya sea por lo inaccesible de la superficie 
o por la inexistencia de un sensor en línea. Para ello se ha propuesto el uso de 
observadores que permiten estimar variables no medibles como las 
concentraciones de los productos. Quintero-Marmol et al. (Quintero-Marmol, 
Luyben, & Georgakis, 1991), investigaron la aplicación de una Estimador Extendido 
de Luenberger para deducir la composición en columnas de destilación por lotes a 
partir de mediciones de temperatura. Los resultados mostraron una ventaja en el 
desempeño de un controlador estándar como el controlador proporcional integral o 
PI. Los autores recomendaron utilizar un Filtro de Kalman Extendido (EFK) cuando 
existe mucho ruido en las mediciones de temperatura. 
  
El Laboratorio de Productos Naturales de la Universidad Nacional de Colombia sede 
Medellín cuenta con un destilador por lotes con un control manual que debe ser 
supervisado por un operario durante todo el proceso. En algunas ocasiones ha sido 
necesario repetir la destilación pues el operario no detuvo el proceso a tiempo y el 
destilado no tuvo la pureza necesaria. Cuando el destilado no tiene la concentración 
requerida es desechado, lo que genera residuos contaminantes que no tienen 
ningún uso.  
 
Además, el destilador no cuenta con instrumentación adecuada para un posible 
control ni sistema de alarma que lo detenga cuando se alcance las concentraciones 
requeridas provocando que el proceso sea ineficiente en general. 
 
En este marco, surge la necesidad de un modelo que permita predecir el 
comportamiento de las variables del destilador y de un estimador  para los valores 
de concentración dentro del destilador discontinuo del Laboratorio de Productos 
Naturales, esto con el fin de obtener un producto que se adecue a las necesidades 
de los operarios quienes necesitan un criterio de parada confiable para el sistema 
de destilación. 
 
En el transcurso de esta tesis se abordarán los temas de destilación discontinua, 
desarrollo de modelos y estimación de estados, conceptos claves para levar a cabo 




1.3.1 Objetivo General 
 
Realizar un modelo y un diseño de esquema de instrumentación y estimación para 
un sistema de destilación por lotes del Laboratorio de Productos Naturales de la 
Universidad Nacional de Colombia sede Medellín. 
 
1.3.2 Objetivos Específicos 
 
 Proponer un modelo matemático que describa el comportamiento de las 
variables dinámicas del sistema de destilación y establecer su dinámica bajo 
simulación. 
 
 Seleccionar la instrumentación requerida para el monitoreo del sistema. 
 






1.4 METODOLOGÍA Y ALCANCE 
 
 
Este trabajo es de tipo cuantitativo, es decir, se basa en la comparación de datos 
numéricos para refutar o confirmar una hipótesis (Perry, Porter, 2000, n.d.). Se 
requiere medir variables presentes en el destilador con el fin de solucionar el 
problema planteado. Tiene un enfoque teórico y experimental en el que se realizará 
un modelo matemático mediante balances de masa y energía, se tomarán datos del 
sistema mediante sensores ubicados en el destilador para compararlos con los 
datos teóricos arrojados por el modelo matemático. Se realizará el modelo 
computacional mediante software donde se evaluará su desempeño en condiciones 
de operación normales. Se planteará además una estrategia de estimación bajo 
simulación. 
 
El análisis de la información se realizará mediante hojas de cálculo electrónicas. Ya 
que los métodos escogidos se realizarán en software con licencia, y que la 
universidad cuenta con estas, los métodos planteados son viables. Del mismo 
modo, se cuenta con los recursos necesarios para la adquisición de sensores de 
temperatura, nivel y tensión eléctrica necesarios para la validación de los datos. 
El alcance del proyecto estará centrado en un destilador por lotes del Laboratorio 
de Productos Naturales por lo que los resultados obtenidos serán aplicados para 
ese tipo de destilador. 
 
En este primer capítulo se presentó el caso de estudio, un sistema de destilación 
por lotes del Laboratorio de Productos Naturales de la Universidad Nacional de 
Colombia sede Medellín, el cual requiere de un modelo matemático que describa el 
comportamiento de las variables dinámicas del sistema, una instrumentación para 
el monitoreo del sistema y una estrategia de estimación de variables no medibles. 
A continuación, en el capítulo 2 se presenta la base teórica a tener en cuenta en 
cuenta para la resolución del problema de estudio. 
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2. MARCO TEÓRICO 
 
En este capítulo se presenta una recopilación de la base teórica de los procesos de 
destilación, sus características y su funcionamiento. Se presenta la metodología 
para el modelamiento del sistema seleccionado, se da una introducción a los 
balances de masa y energía necesarios para describir el comportamiento del caso 
de estudio y se presentan las generalidades para la estimación de estados mediante 
el Observador de Luenberger y el Filtro de Kalman. 
Estos conceptos serán utilizados en el capítulo 3 para realizar el modelo matemático 
del destilador y en el capítulo 5 para desarrollar los estimadores y obtener los 
valores de las variables no medibles del sistema. 
 
2.1 METODOLOGÍA PARA EL MODELAMIENTO DEL PROCESO 
 
Para el desarrollo de este trabajo de investigación se tomó como base la 
metodología para el modelamiento de procesos propuesta por Hangos y Cameron 
(2001) para quienes el modelamiento de procesos es una de las actividades clave 
para la mayoría de las compañías alrededor del mundo utilizado en áreas de 
aplicación tales como la optimización de procesos, diseño y control. 
Su metodología puede resumirse en 10 pasos: 
1) Definir el problema: Realizar una descripción verbal, definir entradas y 
salidas, el tipo de distribución, delimitar el rango y exactitud necesarios, 
especificar si se trata de un proceso dinámico o estático, trazar los 
diagramas de flujo correspondientes. 
2) Fijar un nivel de detalle para el modelo: Revisar si existe homogeneidad 
en el sistema o regiones homogéneas con el fin de identificar posibles 
particiones. Identificar las variables e interacciones de mayor importancia, 
concretar el alcance del modelo. 
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3) Definir subsistemas del proceso: Buscar separaciones físicas en el equipo 
como paredes o membranas, identificar la existencia de diferentes fases 
(líquido, sólido, gaseoso), realizar los diagramas de bloques 
correspondientes. 
4) Aplicar el principio de conservación en cada subsistema del proceso. 
5) Seleccionar las ecuaciones con información valiosa para el cumplimiento 
del objetivo del modelo. 
6) Definir los parámetros, variables y constantes para las ecuaciones 
dinámicas de balance en cada sistema de proceso. 
7) Definir las ecuaciones constitutivas que permiten calcular el mayor 
número de parámetros en cada sistema de proceso: Encontrar las 
expresiones que describan los parámetros del modelo de forma que se 
cumpla con el objetivo y el nivel de detalle. 
8) Verificar los grados de libertad del modelo: Que existan menos incógnitas 
que ecuaciones. 
9) Obtener el modelo computacional o solución del modelo matemático. 
10) Validar el modelo para diferentes condiciones y evaluar su desempeño 
respecto a datos reales tomados del proceso. 
Así mismo en Morales y Álvarez (2017) en su trabajo “Determination and use of 
feasible operation region in flash distillation control” se utilizó la metodología de 
Hangos y Cameron (2001) para representar el sistema de destilación instantánea o 
‘flash’ que es esencialmente una operación de transferencia de masa de una sola 
etapa, pero dando más información en pasos críticos de la metodología antes 
citada.  
En este trabajo la metodología de Hangos y Cameron se complementará con el 
trabajo de Morales y Álvarez, especialmente para la descripción del cambio de 




2.2 DESTILACIÓN POR LOTES 
 
La destilación por lotes es un importante proceso de separación utilizado en la 
industria farmacéutica, química especializada y bioquímica. Debido a su naturaleza, 
es muy adecuado para la producción de alto valor y bajo volumen ya que tiene 
flexibilidad ante las variaciones en el material de alimentación y las especificaciones 
del producto en diferentes condiciones operativas (Ulas et al., 2005). Aunque los 
estudios de optimización y simulación por computadora han tenido éxito en muchas 
áreas del procesamiento químico y farmacéutico. La complejidad de estos procesos 
es una buena ilustración de los desafíos que debe enfrentar la industria para 
optimizar sus procesos. Varios estudios han demostrado que los programas de 
simulación comercial relacionan con una precisión razonable las variables 
operativas del proceso de destilación y las propiedades clave de los productos 
derivados del alcohol (Rodriguez-Donis et al., 2019).  
 
Los sistemas de destilación generalmente se operan en lotes o de manera continua, 
donde la elección se basa en el volumen de producción, la composición del alimento 
y la variabilidad de la demanda del producto (Phimister & Seider, 2000). La 
destilación por lotes se utiliza en situaciones donde la demanda de producción es 
baja o para una alta flexibilidad del proceso, por ejemplo, industrias farmacéuticas 
y plantas de producción de biocombustibles. La destilación continua generalmente 
implica un alto volumen de producción con una baja flexibilidad de proceso, una 
situación común en las instalaciones de producción petroquímica (Madabhushi & 
Adams, 2018). 
 
Para comprender la complejidad de los métodos de destilación Aqar, Rahmanian y 
Mujtaba (2017) realizaron una descripción de los procesos de destilación continua 
y discontinua, presentaron un diagrama de proceso de una columna de destilación 
por lotes convencional (Figura 1)  y desarrollaron una columna de destilación por 
lotes integrada que en comparación con la columna tradicional, pudo producir 
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benzoato de etilo a una pureza mucho mayor (0.925 en comparación con 0.730) y 
pudo convertir más ácido benzoico (93.57% en comparación con solo 74.38%). 
Concluyeron que la columna desarrollada por su equipo i-CBD (Destilación por 
Lotes Convencional Integrada), por sus siglas en inglés, superó a la columna de 
destilación por lotes convencional (CBD) en términos de cantidad de producto, 
pureza y conversión de ácido benzoico y eliminó el requisito del uso excesivo de 
etanol. 
 
Los autores exponen una metodología para determinar experimentalmente la 
composición de destilado. Esta metodología será útil en este trabajo para obtener 
datos reales de composición y compararlos con los datos arrojados por el modelo 
desarrollado del caso de estudio. 
 
 




2.3 BALANCES DE MASA Y ENERGÍA 
 
Al diseñar o analizar un proceso, es necesario tener en cuenta ciertas restricciones 
impuestas por la naturaleza dadas por La ley de conservación de la masa, la cual 
establece que la masa no se crea ni se destruye (Felder, Rousseau, Bullard, & 
Eduardo Pizarro Borges, 2016). 
El balance de una cantidad que se conserva en un sistema se puede escribir de 
manera general como: 
𝐴𝑐𝑢𝑚𝑢𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 (𝑑𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚𝑎)
= 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎 (𝑎 𝑡𝑟𝑎𝑣é𝑠 𝑑𝑒 𝑙𝑎𝑠 𝑓𝑟𝑜𝑛𝑡𝑒𝑟𝑎𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚𝑎)
+ 𝐺𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛 (𝑑𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚𝑎)
− 𝑆𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎(𝑎 𝑡𝑟𝑎𝑣é𝑠 𝑑𝑒 𝑙𝑎𝑠 𝑓𝑟𝑜𝑛𝑡𝑒𝑟𝑎𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚𝑎)
− 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑢𝑚𝑜 (𝑑𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚𝑎) 
Al no llevarse a cabo ninguna reacción, no existe transformación de materia en 
energía o viceversa, teniendo en cuenta que la masa es conservativa, la forma 
general del balance de materia total se reduce a (Cameron y Hangos (2001)):   
𝐴𝑐𝑢𝑚𝑢𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 (𝑑𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚𝑎)
= 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎 (𝑎 𝑡𝑟𝑎𝑣é𝑠 𝑑𝑒 𝑙𝑎𝑠 𝑓𝑟𝑜𝑛𝑡𝑒𝑟𝑎𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚𝑎)
−  𝑆𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎(𝑎 𝑡𝑟𝑎𝑣é𝑠 𝑑𝑒 𝑙𝑎𝑠 𝑓𝑟𝑜𝑛𝑡𝑒𝑟𝑎𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚𝑎) 
El balance por componente es empleado para llevar la contabilidad de la masa de 
cada componente que entra y sale de un proceso donde ocurre una transformación 
química. En este tipo de balances la masa total del sistema permanece constante, 
las moles totales no permanecen constantes. 
Cuando existen más de un componente, la forma del balance a cada uno de los 
componentes es la misma, excepto cuando existe reacción química. Sin embargo, 
la masa total del sistema nunca variará. El balance de materia del componente 𝑖 
tiene la forma: 
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𝐴𝑐𝑢𝑚𝑢𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑛𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑖 + 𝑆𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑛𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑖
= 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑛𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑖
+ 𝐺𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑛𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑖 (𝑠𝑜𝑙𝑜 𝑒𝑛 𝑟𝑒𝑎𝑐𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑞𝑢í𝑚𝑖𝑐𝑎𝑠) 
Los balances de energía son más complejos debijo a que la energía se puede 
transformar (mecánica, térmica, química, etc.). Moran, Shapiro, Boettner y Bailey 
(Moran, Shapiro, Boettner, & Bailey, 2010) definieron la entalpía como la cantidad 
de energía que un sistema intercambia con su entorno. Cameron y Hangos (2001) 
determinaron que el balance de energía total es igual a: 
𝑇𝑎𝑠𝑎 𝑑𝑒 𝑐𝑎𝑚𝑏𝑖𝑜 𝑑𝑒 𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔í𝑎 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
= 𝐹𝑙𝑢𝑗𝑜 𝑑𝑒 𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔í𝑎 𝑞𝑢𝑒 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎 𝑎𝑙 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚𝑎
− 𝐹𝑙𝑢𝑗𝑜 𝑑𝑒 𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔í𝑎 𝑞𝑢𝑒 𝑠𝑎𝑙𝑒 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑚𝑎 
Y que la energía es igual a: 
𝐸 = 𝑈 + 𝐾𝑒 + 𝑃𝑒      (1) 
Siendo 𝑈 la energía interna, 𝐾𝑒 la energía cinética y 𝑃𝑒 la energía potencial del 
sistema. Los procesos que serán evaluados en esta tesis consideran solo cambios 
energéticos de tipo térmico. Dado que en estos equipos la velocidad de las 
corrientes es baja y que, si bien el campo gravitacional afecta el equipo, debido a 
que son equipos menores a 100 metros de altura, se puede asumir que la energía 
cinética y potencial son despreciables. 
Por lo tanto, se define el cambio de la energía interna a través del tiempo como: 
𝑑𝑈
𝑑𝑡




𝑘=1 + ?̇? + Ŵ   (2) 
Siendo 𝐹𝑗 cada uno de los flujos de entrada, Ĥ𝑗 la entalpía de cada uno de los flujos, 
𝐹𝑘 los flujos de salida, Ĥ𝑘 la entalpía de cada uno de ellos, ?̇? el calor ganado o 
perdido y Ŵ el trabajo realizado. 
El trabajo Ŵ se iguala a cero ya que en un intercambiador no se realiza trabajo de 









𝑘=1 + ?̇?    (3) 
En el capítulo 3 se explica a detalle la aplicación de los balances mencionados para 
el caso de estudio. 
 
2.4 ESTIMACIÓN DE ESTADOS MEDIANTE OBSERVADOR DE 
LUENBERGER LINEAL 
 
Para Ogata y Yang (Ogata & Yang, 2010), el estado de un sistema dinámico es el 
conjunto más pequeño de variables, llamadas variables de estado, de modo que el 
conocimiento de estas variables en 𝑡 = 𝑡0, junto con el conocimiento de la entrada 
para 𝑡 ≥ 𝑡0, determina completamente el comportamiento del sistema en cualquier 
momento 𝑡 ≥ 𝑡0. 
En el mundo real, no todas las variables de estado están disponibles para su 
medición, ya sea porque no existe un sensor para dicha variable o no se cuentan 
con los recursos para adquirirlo. Entonces se hace necesario estimar variables de 
estado no medibles. 
Según Ogata y Yang (Ogata & Yang, 2010), la estimación de variables de estado 
no medibles se denomina “observación”. Un dispositivo o software que estima u 
observa las variables de estado se denomina observador de estado, o simplemente 
un observador. Un observador de estado estima las variables de estado en función 
de las mediciones de las variables de salida y control. 
El modelo de espacio de estado de un sistema lineal está definido por: 
?̇?(𝑡) = 𝐴𝑥(𝑡) + 𝐵𝑢(𝑡), 𝑥(𝑡0) = 𝑥0     (4) 
𝑦(𝑡) = 𝐶𝑥(𝑡)      (5) 
El par (𝐴, 𝐶), se dice observable si para cualquier estado inicial 𝑥(0) conocido, existe 
un tiempo finito 𝑡1 >  0 tal que el conocimiento de la entrada 𝑢(𝑡) y la salida 𝑦(𝑡) 
sobre [0; 𝑡1] es suficiente para determinar de forma única el estado inicial 𝑥(0). De 
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otro modo, la ecuación se dice no observable (Fernández Villaverde & Rodríguez 
Banga, 2019). 
El sistema dado por las ecuaciones (4) y (5) es observable si y solo si la matriz de 

















     (6) 
Se define el observador de la siguiente manera (Luenberger, 1964):  
?̇̂?(𝑡) = 𝐴?̂?(𝑡) + 𝐵𝑢(𝑡) + 𝐿(𝑦(𝑡) − ?̂?(𝑡))    (7) 
 ?̂?(𝑡) = 𝐶?̂?(𝑡)     (8) 
Donde ?̂?(𝑡) ∈ ℝ𝑛 es el vector de los estados estimados, ?̂?(𝑡) ∈ ℝ𝑝 es el vector de 
las salidas estimadas y 𝑢(𝑡) ∈ ℝ𝑟 las entradas del sistema. El término 𝐿(𝑦(𝑡) − ?̂?(𝑡)) 
es el factor de corrección, el cual depende de la matriz de ganancias 𝐿 y del residuo 
(𝑦(𝑡) − ?̂?(𝑡)). 
Si se define el error del observador como 𝜀(𝑡) = 𝑥(𝑡) − ?̂?(𝑡), entonces:  
𝑑𝜀
𝑑𝑡
= (𝐴 − 𝐿𝐶)𝜀      (9) 
La elección de la ganancia 𝐿 no es única, es suficiente que 𝐴 − 𝐿𝐶 sea estable. De 
este modo, la dinámica del error depende de la elección de 𝐿. 
 
2.5 ESTIMACIÓN DE ESTADOS MEDIANTE OBSERVADOR DE 
LUENBERGER EXTENDIDO 
 
El observador de Luenberger extendido fue introducido en (Birk & Zeitz, 1988) para 
tratar las incertidumbres y no linealidades mediante una técnica de linealización. 
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Este tipo de observador tiene una estructura típica de Luenberger y se basa en una 
linealización jacobiana extendida de la dinámica de error (Messaoudi, Sbita, & 
Abdelkrim, 2007).  
Considerando un sistema no lineal: 
?̇? = 𝑓(𝑥, 𝑢), 𝑦 = ℎ(𝑥)    (10) 
Siendo 𝑥 el vector de estados, 𝑦 la salida escalar, 𝑢 las entradas del sistema, 
𝑓:ℝ𝑛 → ℝ𝑛 el campo vectorial y ℎ:ℝ𝑛 → ℝ𝑛 el campo escalar. El observador de 
Luenberger extendido tiene la forma: 
?̇̂? = 𝑓(?̂?) + 𝐿(?̂?)(𝑦 − ℎ(?̂?))    (11) 
Donde 𝐿:ℝ𝑛 → ℝ𝑛 es el vector de ganancia dependiente del estado. La ganancia 𝐿 
se calcula de la siguiente forma: 









     (12) 
Donde 𝐿𝑓
𝑛−1ℎ(𝑥) = ℎ′(𝑥)𝑓(𝑥) denota la derivada de Lie de ℎ a lo largo de 𝑓. 
Luego, se calcula el campo vectorial inicial 𝑣:ℝ𝑛 → ℝ𝑛 de la forma: 
𝑣(𝑥) = 𝑄−1(𝑥)𝑒𝑛     (13) 
Donde 𝑒𝑛 = (0,… , 0, 1)
𝑇 es el enésimo vector unitario. El campo inicial es la última 
fila de la matriz de observabilidad inversa. 
El vector de ganancia del observador se obtiene mediante una generalización de la 
fórmula de Ackermann para sistemas no lineales: 
𝐿(𝑥) = 𝑝0𝑣(𝑥) + 𝑝1𝑎𝑑−𝑓𝑔(𝑥) + ⋯ 𝑝𝑛−1𝑎𝑑−𝑓
𝑛−1𝑔(𝑥) + 𝑎𝑑−𝑓
𝑛 𝑔(𝑥) (14) 




𝑛−1 + ⋯ 𝑝1𝑠 + 𝑝0    (15) 
Las raíces deben elegirse de manera que las no linealidades estén dominadas por 
la parte lineal. 
𝑎𝑑𝑓𝑔(𝑥) = [𝑓, 𝑔](𝑥) = 𝑔
′𝑓(𝑥) − 𝑓′(𝑥)𝑔(𝑥)   (16) 
Denota el corchete de Lie de los campos vectoriales 𝑓 y 𝑔. 
 
2.6 ESTIMACIÓN DE ESTADOS MEDIANTE FILTRO DE KALMAN 
EXTENDIDO  
 
En 1960, Rudolf E. Kalman publicó un artículo que describe una solución recursiva 
al problema de filtrado lineal de datos discretos. Desde entonces, debido en gran 
parte a los avances en computación digital, el filtro de Kalman ha sido objeto de una 
amplia investigación y aplicación, particularmente en el área de navegación 
autónoma o asistida (Welch & Bishop, 1995). 
El filtro de Kalman es un conjunto de ecuaciones matemáticas que proporciona una 
solución computacional (recursiva) eficiente del método de mínimos cuadrados al 
propagar la media y la covarianza del estado a través del tiempo. Un filtro de Kalman 
que se linealiza sobre la media actual y la covarianza se denomina Filtro de Kalman 
Extendido o EKF (Simon, 2006). 
Partiendo de un modelo de una planta representado en variables de estado en 
tiempo discreto: 
𝑥𝑘 = 𝐹(𝑥𝑘−1, 𝑢𝑘 , 𝑣𝑘−1)    (17) 
𝑦𝑘 = 𝐺(𝑥𝑘, 𝑛𝑘)    (18) 
Donde el subíndice 𝑘 representa los instantes de tiempo discreto, 𝑥𝑘 representa el 
estado no accesible del sistema, 𝑢𝑘 es la entrada al sistema y 𝑦𝑘 es la salida 
observada. {𝑣𝑘} 𝑘 ∈ ℕ es el ruido de proceso y {𝑛𝑘} 𝑘 ∈ ℕ el ruido de medida.  
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El ruido de proceso representa los aspectos no modelados de la dinámica de la 
planta real; mientras que el ruido de medida representa la incertidumbre propia del 
proceso de medida de la salida de la planta real. Se asume que {𝑣𝑘} y {𝑛𝑘} son 
ruidos con 𝑄 como la matriz de covarianza del ruido de proceso y 𝑅 la matriz de 
covarianza del ruido de medida. El objetivo es entonces, estimar el estado 𝑥𝑘 en 
cada instante 𝑘 ≥ 1. 
Asumiendo densidades de distribución gaussianas: 
𝑝(𝑥𝑘−1|𝑦1:𝑘−1) = 𝒩(𝑥𝑘−1|𝑘−1, 𝑃𝑘−1|𝑘−1)   (19) 
𝑝(𝑣𝑘−1) = 𝒩(0, 𝑄)     (20) 
𝑝(𝑛𝑘) = 𝒩(0, 𝑅)     (21) 
Donde 𝑥𝑘−1 es el estado anterior, 𝑦1:𝑘−1 es la salida del estado 𝑘 − 1, 𝒩(?̅?, 𝑃𝑥) es 
una densidad de distribución gaussiana con vector esperanza ?̅? y matriz de 
covarianza 𝑃𝑥, 𝑝(𝑣𝑘−1) es la densidad de probabilidad del estado previo de la matriz 
𝑄 que caracteriza al ruido de proceso y 𝑝(𝑛𝑘) es la densidad de probabilidad del 
estado actual de la matriz 𝑅 que representa la matriz de covarianza del ruido de 
medida. 
El EKF aproxima la distribución de probabilidad real del estado 𝑥𝑘, en cada instante 
𝑘, por una distribución gaussiana y modifica el filtro de Kalman, de forma tal que el 
primer momento de la distribución se propaga a través del modelo no-lineal y el 
segundo momento de la distribución, se propaga a través del modelo linealizado. 
El algoritmo del EKF viene dado por: 
Unas condiciones iniciales: 
?̂?0
+(0) = 𝐸[𝑥(0)]     (22) 
Y una incertidumbre inicial: 
𝑃0
+(0) = 𝐸[𝑥(0) − ?̂?(0)(𝑥(0) − ?̂?(0))𝑇]   (23) 
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−  (24) 
Para la propagación de la covarianza (a priori) se crea un factor de corrección en la 











𝑇)−1   (26) 
La estructura del estimador vendría dada por:  
?̂?𝑘
+ = ?̂?𝑘
− + 𝐾𝑘(𝑦𝑘 − ℎ𝑘(?̂?𝑘
−, 0))    (27) 
Donde: 
?̂?𝑘
− = 𝑓(?̂?𝑘−1, 𝑢𝑘 , 0)     (28) 
Se actualiza la matriz de covarianza: 
𝑃𝑘
+ = (𝐼 − 𝐾𝑘𝐻𝑘) 𝑃𝑘
−     (29) 
Chopparapu, et al. (2017) desarrollaron un filtro de Kalman discreto para la 
destilación de componentes binarios, que estimó la temperatura de las diferentes 
bandejas de una columna para obtener la pureza del producto. Operar la 
temperatura a los niveles requeridos condujo a la pureza de los componentes. El 
filtro de Kalman fue diseñado para una columna de destilación binaria para estimar 
el perfil de temperatura a lo largo de la columna, una vez que las estimaciones de 
temperatura estuvieron disponibles, pudieron controlarse durante el proceso. La 
temperatura deseada se logró mantener al cambiar la relación de reflujo y la 
corriente del calentador. 
En este segundo capítulo se presentaron los conceptos básicos para el 
modelamiento de procesos, la destilación por lotes, balances de masa y energía, 
estimación de estados mediante observador de Luenberger lineal y extendido y 
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estimación de estados mediante Filtro de Kalman Extendido. En el tercero, cuarto y 
quinto capítulo se utilizarán estos conceptos para dar solución al caso de estudio. 
A continuación, en el tercer capítulo se presenta el procedimiento para encontrar el 
modelo matemático del caso de estudio mediante la metodología para el desarrollo 
de modelos de (Cameron & Hangos, 2001). Se utilizan los conceptos de balance de 
masa y energía para llegar a las ecuaciones diferenciales que describen el 




3. MODELO MATEMÁTICO Y SIMULACIÓN 
 
En este capítulo se presenta el caso de estudio y la metodología para encontrar el 
modelo matemático a detalle, basados principalmente en los balances de masa y 
energía. Como parte fundamental de la metodología de modelamiento, se muestra 
el procedimiento para obtener los parámetros desconocidos y lograr que los grados 
de libertad sean cero. Finalmente se realiza la simulación del modelo y se verifican 
resultados. 
 
3.1 DEFINICIÓN DEL PROCESO 
 
El Laboratorio de Productos Naturales de la Universidad Nacional de Colombia, 
sede Medellín está diseñado para brindar servicios de análisis químico y fitoquímico 
de materiales de origen vegetal. Así mismo, atiende las necesidades del sector 
industrial e investigativo de la región y del país en general, y forma parte de un 
soporte tecnológico, académico e investigativo para los usuarios del servicio 
(“Universidad Nacional de Colombia : Dirección de Laboratorios - DIRLAB - 
Laboratorio de Productos Naturales”). Entre sus equipos se encuentran destiladores 
continuos y discontinuos que se utilizan para preparación de extractos vegetales, 
extracción de aceites esenciales por arrastre de vapor de diferentes plantas, 
extracción y purificación de componentes. Para esta investigación se tomó un 
destilador por lotes mostrado en la Figura 2. 
 
3.2 DESCRIPCIÓN OPERATIVA DEL PROCESO 
 
• Se llena el balón o matraz de destilación con la mezcla hasta la mitad 
de su capacidad (1000 ml). 
• Se apoya el balón sobre la manta eléctrica, la cual se calienta a una 
temperatura aproximada de 78°C. 
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• Se adaptan al balón la cabeza de destilación y el termómetro, este 
último debe estar a la altura del codo para medir la temperatura a la 
que está pasando el vapor. 
• Se une el intercambiador de calor al tanque de destilación y se adaptan 
2 tubos de goma que se conectan al sistema de circulación de agua 
de forma que esta circule en contra corriente. 
• En la salida del refrigerante se conecta el balón recolector en el que 
se acumula el destilado. 
 
En la Figura 3 y en la Figura 4 se muestran el diagrama de flujo y el diagrama de 
sistemas de procesos del destilador por lotes del estudio. 
 
 





Figura 3. Diagrama de flujo destilador.  
 
 




El proceso corresponde a un destilador por lotes o tipo ‘Batch’ sin flujo de entrada, 
con una mezcla inicial etanol-agua. El sistema no es adiabático por lo que sus 
paredes no están aisladas del ambiente. 
El objetivo del modelo es predecir el comportamiento de la temperatura de salida de 
etanol y de refrigerante a través del tiempo. También, la altura alcanzada dentro del 
tanque de destilado, las fracciones molares de agua y etanol a través del tiempo y 
la concentración de destilado. 
Siguiendo con la metodología propuesta por Hangos y Cameron (2001), primero se 
realizó una descripción y un diagrama de flujo del proceso, luego se fijó un nivel de 
detalle y un diagrama de sistemas de procesos.  
Para realizar todo el proceso se asumió este nivel general de nivel de detalle: un 
sistema dinámico con parámetros concentrados, no adiabático, el sistema funciona 
a presión constante, con una mezcla perfecta al inicio del proceso con propiedades 
fisicoquímicas constantes. Se realizaron 2 particiones teóricas del sistema debido a 
separaciones físicas, entre la caldera y el condensador y entre el condensador y el 
tanque receptor. 
 
3.3 MODELO DE TRANSFERENCIA DE CALOR Y MASA. 
 
Se tomó como primer subproceso el calentador o caldera, donde existe una mezcla 
inicial etanol-agua que se calienta a 78°C aproximadamente para que salga vapor 
de etanol y el agua quede como residuo. En la Figura 5 se observa el diagrama de 




Figura 5. Diagrama de flujo Caldera. 
 
Dentro de la caldera se definieron 2 subprocesos debido a la existencia de cambio 
de fase del etanol de líquido a gaseoso. Se realizó el diagrama de sistema del 
subproceso de la caldera como se observa en la Figura 6 donde 𝑆𝐼𝑏 se refiere a la 
mezcla líquida en [𝐾𝑔] y 𝑆𝐼𝑎 se refiere al vapor que fluye en ‘2’ hacia condensador, 
también en [𝐾𝑔], dado 𝑄1 que es la potencia eléctrica de la manta eléctrica en 
[𝑊𝑎𝑡𝑡𝑠]. 
 




Se aplicaron balances de conservación de masa y energía a cada sistema de 
proceso de la Figura 6.  
En el balance de masa y energía de 𝑆𝐼𝑎 intervienen el flujo de entrada 𝐹1 en [𝐾𝑔/𝑠], 
que se refiere al vapor de etanol entregado por la mezcla inicial, y el flujo de salida 
𝐹2, es decir, vapor de etanol que sale de la caldera hacia el intercambiador de calor, 
también en [𝐾𝑔/𝑠]. Como no hay acumulación de vapor dentro de la caldera 𝐹1 y 𝐹2 
tendrían el mismo valor, ecuación 30. 
Por lo tanto el balance de masa para 𝑆𝐼𝑎 viene dado por:  
𝑑𝑚𝐼𝑎
𝑑𝑡
= −𝐹1 + 𝐹2 = 0    (30) 
De la ecuación (3) se obtiene el balance de energía de 𝑆𝐼𝑎 y por la dependencia de 
la entalpia con la temperatura se tiene una entalpia Ĥ1 [𝐽] o [
𝐾𝑔∙𝑚2
𝑠2
] dada la 








= 𝐹1Ĥ1(𝑇1) − 𝐹1Ĥ2(𝑇2)    (31) 
Como en el punto de operación la temperatura de la mezcla líquida dentro de la 
caldera 𝑇1 [°𝐾] y la temperatura del vapor de etanol dentro de la caldera 𝑇2 [°𝐾] son 
similares ≈ 78°𝐶 se puede decir que 𝑇1 = 𝑇2. Sin embargo, Ĥ1 y Ĥ2 son diferentes 
pues se necesita un calor específico diferente para el estado líquido y gaseoso. 
En 𝑆𝐼𝑏 no hay un flujo de entrada por lo que en el balance de masa la tasa de 
acumulación viene dada por la salida de 𝐹1, ecuación (32).   
𝑑𝑚𝐼𝑏
𝑑𝑡
= −𝐹1      (32) 
En el balance de energía interviene ?̇?1 que se refiere a la potencia entregada por la 








= −𝐹1Ĥ1(𝑇1𝑣) + ?̇?1    (33) 
Por tanto, se tiene que: 
?̇?1 = 𝑉𝐼      (34) 




] (Doran, 1995). Por lo tanto: 
?̇?𝐼𝑏(𝑇1) = 𝑚𝐼𝑏Ĥ𝐼𝑏(𝑇1)     (35) 









   (36) 
Reemplazando las ecuaciones (34) y (35) en la ecuación (36): 
−𝐹1Ĥ𝐼𝑏(𝑇1𝑣) + ?̇?1 =
𝑚𝐼𝑏𝑑(Ĥ𝐼𝑏(𝑇1))
𝑑𝑡
−𝐹1Ĥ𝐼𝑏(𝑇1)  (37) 
Reorganizando ya que se desea encontrar el cambio de 𝑇1 con respecto al tiempo: 
𝑚𝐼𝑏𝑑(Ĥ𝐼𝑏(𝑇1))
𝑑𝑡
−𝐹1Ĥ𝐼𝑏(𝑇1) = −𝐹1Ĥ𝐼𝑏(𝑇1𝑣) + ?̇?1  (38) 
Por definición se sabe que la entalpia específica Ĥ [
𝐽
𝐾𝑔




] multiplicado por el cambio de la temperatura ∆𝑇. Es decir: 
Ĥ𝐼𝑏(𝑇1) = 𝐶𝑝∆𝑇       (39) 
Ĥ𝐼𝑏(𝑇1) = 𝐶𝑝𝐿𝑇1     (40) 
Reemplazando la ecuación (40) en (38): 
𝑚𝐼𝑏𝑑(𝐶𝑝𝐿𝑇1)
𝑑𝑡
−𝐹1𝐶𝑝𝐿𝑇1 = −𝐹1Ĥ𝐼𝑏(𝑇1𝑣) + ?̇?1   (41) 
𝑚𝐼𝑏𝑑(𝐶𝑝𝐿𝑇1)
𝑑𝑡
= −𝐹1Ĥ𝐼𝑏(𝑇1𝑣) + ?̇?1+𝐹1𝐶𝑝𝐿𝑇1   (42) 
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de la ecuación (42). Así mismo, a la capacidad calorífica 𝐶𝑝𝐿 de Ĥ𝐼𝑏 dado la 
temperatura 𝑇1𝑣 se le suma un 𝜆 ya que se requiere más calor para pasar del estado 






    (43) 






     (44) 
Dentro de la caldera existen 2 componentes (etanol y agua) por lo que se debe 
realizar un balance de masa y energía para cada uno. 
El balance de masa etanol nos dice que el cambio de la masa total de etanol 𝑀𝑒 







= −𝑌𝑒𝐹2      (45) 
La masa total de etanol 𝑀𝑒 puede expresarse como la fracción molar en el líquido 
de etanol 𝑋𝑒 [%] multiplicado por la masa 𝑀𝐼 [𝐾𝑔] que representa la masa inicial de 
mezcla dentro de la caldera. 
𝑑(𝑋𝑒𝑀𝐼)
𝑑𝑡
= −𝑌𝑒𝐹2     (46) 







= −𝑌𝑒𝐹2    (47) 
Despejando el cambio de fracción molar de etanol en el líquido 
𝑑𝑋𝑒
𝑑𝑡






(−𝑌𝑒𝐹2 + 𝑋𝑒𝐹2)    (48) 
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Donde el cambio de la masa 𝑀𝐼 con respecto al tiempo es igual a 𝐹2. 
El balance de masa total de agua 𝑀𝑎 [𝐾𝑔] viene dado por: 
𝑑𝑀𝑎
𝑑𝑡
= −𝑌𝑎𝐹2      (49) 
Donde 𝑌𝑎 es la fracción molar de vapor del agua. 
La masa 𝑀𝑎 puede expresarse como la multiplicación entre la fracciona molar del 
agua en el líquido 𝑋𝑎 [%] y la masa inicial de la mezcla 𝑀𝐼. 
𝑑(𝑋𝑎𝑀𝐼)
𝑑𝑡
= −𝑌𝑎𝐹2     (50) 







= −𝑌𝑎𝐹2    (51) 
Despejando el cambio de fracción molar de agua en el líquido 
𝑑𝑋𝑎
𝑑𝑡






(−𝑌𝑎𝐹2 + 𝑋𝑎𝐹2)    (52) 




= ?̇?1−𝐹2𝜆 (53) 
Como no hay cambio de temperatura  
𝑑𝑇1
𝑑𝑡





De la ecuación (54) se obtiene que el flujo 𝐹2 es igual a la potencia de la manta 




Para seguir con el modelo del destilador, el siguiente subproceso es el 
intercambiador de calor, el cual es uno de los elementos principales que intervienen 
en el proceso de cambio de fase de componentes (El-Maghlany, et al., 2016). Para 
el caso de estudio, entra un flujo de agua fría por la chaqueta en contraflujo al etanol. 
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El vapor de etanol ingresa a una temperatura aproximada de 78°C. De la chaqueta 
sale agua con temperatura más alta a la de entrada y del tubo de proceso sale etanol 
en estado líquido, se trata de un sistema dinámico con parámetros concentrados. 
En la Figura 7 se ilustra el diagrama de flujo del intercambiador de calor. 
 
 
Figura 7. Diagrama de flujo Intercambiador de Calor. 
 
Lo que se requiere del modelo del intercambiador es describir el comportamiento de 
las temperaturas de salida tanto de agua como de etanol a través del tiempo. Para 





Figura 8. Diagrama de sistema del subproceso de Intercambiador de Calor. 
 
El balance de masa de 𝑆𝐼𝐼 viene dado por:  
𝑑𝑚𝐼𝐼
𝑑𝑡








flujo de etanol líquido que sale del intercambiador de calor.  
Como el etanol dentro del tubo está perdiendo calor con la chaqueta se realizó un 
balance de energía para el sistema. 




= 𝐹2Ĥ2 − 𝐹3Ĥ3 − ?̇?2    (56) 






= 𝐹2Ĥ2 − 𝐹3Ĥ3 − ?̇?2    (57) 




la capacidad calorífica del etanol líquido y 
𝑑𝑇
𝑑𝑡
 el cambio de la temperatura con 
respecto al tiempo. 




igual al flujo 𝐹3 [
𝐾𝑔
𝑠
] ya que la masa de entrada debe ser igual a la masa de salida. 
Como a la entrada del intercambiador fluye vapor de etanol, se puede expresar la 
entalpia Ĥ2 como (𝐶𝑝2𝑇2 + 𝜆𝐿−𝑉) siendo 𝐶𝑝2 [
𝐾𝐽
𝐾𝑔𝐾
]  la capacidad calorífica del vapor 
de etanol a la temperatura 𝑇2 [°𝐾]  más la entalpía de vaporización 𝜆𝐿−𝑉 [
𝐾𝐽
𝐾𝑔𝐾
]  de la 
mezcla y  Ĥ3 como (𝐶𝑝3𝑇3) siendo 𝐶𝑝3 [
𝐾𝐽
𝐾𝑔𝐾
]  la capacidad calorífica del etanol líquido 




= 𝐹2(𝜆𝐿−𝑉 + 𝐶𝑝2𝑇2) − 𝐹2𝐶𝑝3𝑇3 − ?̇?2   (58) 
El calor específico 𝐶𝑝𝐿 y la masa 𝑚2 son constantes, se puede despejar 
𝑑(𝑇)
𝑑𝑡







    (59) 
Ya que el cambio de la temperatura del etanol a la salida del intercambiador viene 






    (60) 
?̇?2 Representa el calor cedido del intercambiador a la chaqueta de refrigeración y 
es igual a: 






] es el coeficiente global de transferencia del material del 
intercambiador y 𝐴 [𝑚2] es el área de transferencia.  
Siguiendo con el modelo se tomó el segundo subsistema, es decir la chaqueta por 
donde pasa el refrigerante y se calcularon los respectivos balances de masa y 
energía.  
El balance de masa de 𝑆𝐼𝐼 viene dado por:  
𝑑𝑚𝐼𝐼𝐼
𝑑𝑡




] representa el flujo de entrada de refrigerante al intercambiador de 
calor y 𝐹4 [
𝐾𝑔
𝑠
] es el flujo de salida, como la masa que entra es igual a la que sale se 
dice que 𝐹5 = 𝐹4. 
El balance de energía de 𝑆𝐼𝐼 es igual a: 
𝑑𝐻
𝑑𝑡
= 𝐹5Ĥ5 − 𝐹4Ĥ4 + ?̇?2 + ?̇?3    (63) 
Donde ?̇?3 Representa el calor ganado de la temperatura ambiente. 
Expresando la entalpia 
𝑑𝐻
𝑑𝑡





= 𝐹4Ĥ5 − 𝐹4Ĥ4 + ?̇?2 + ?̇?3   (64) 
Donde 𝑚3 [𝐾𝑔] es la masa de refrigerante dentro de la chaqueta, 𝐶𝑝𝑎 [
𝐾𝐽
𝐾𝑔𝐾
] es la 
capacidad calorífica del refrigerante. 
Como a través de la chaqueta fluye refrigerante (agua), se puede expresar la 
entalpia Ĥ5 como (𝐶𝑝5𝑇5) siendo 𝐶𝑝5 [
𝐾𝐽
𝐾𝑔𝐾
]  la capacidad calorífica del agua a la 
temperatura 𝑇5 [°𝐾]  y  Ĥ4 como (𝐶𝑝4𝑇4) siendo 𝐶𝑝4 [
𝐾𝐽
𝐾𝑔𝐾
]  la capacidad calorífica del 






= 𝐹4𝐶𝑝5𝑇5 − 𝐹4𝐶𝑝4𝑇4 + ?̇?2 + ?̇?3   (65) 
Ya que 𝑚3 y 𝐶𝑝𝑎 son constantes y el cambio de la temperatura del agua a la salida 






    (66) 
Donde. 
?̇?3 = 𝑈2𝐴2(𝑇6 − 𝑇4)     (67) 
Siendo 𝑇6 [°𝐾] la temperatura ambiente, 𝑈2 [
𝐾𝐽
𝑠𝑚2°𝐾
] es el coeficiente global de 
transferencia del material de la chaqueta y 𝐴2 [𝑚
2] es el área de transferencia. 
El último subsistema, es el recipiente para la recepción de destilado el cual es un 
depósito para la acumulación de producto final y tiene una capacidad máxima de 
1000ml. En la Figura 9 se muestra el diagrama de flujo para este subsistema. 
 
 
Figura 9. Diagrama de flujo Recipiente de destilado. 
 
Para este subsistema se requiere describir el comportamiento de la altura del 
producto dentro del recipiente a través del tiempo. 
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Para ello se realizó el diagrama de sistema de proceso tomando en cuenta 
separaciones físicas y existencia de diferentes fases. En la Figura 10 se observa el 
diagrama de sistema de este subproceso. 
 
 
Figura 10. Diagrama de sistema del subproceso de Recipiente de destilado. 
 
Como siguiente paso se aplicó principio de conservación en el subsistema. 









 ;  𝑚 = 𝜌𝑉     (69) 







     (70) 
Ahora se debe encontrar una expresión que represente el cambio de volumen con 
respecto a la altura de un sector esférico. Para ello se partió tomando una esfera de 




Figura 11. Esfera de radio R. 
 
Donde ℎ representa la altura del sector esférico y 𝑥 su radio. 
Se puede despejar entonces el valor de 𝑥 por medio del teorema de Pitágoras. 
𝑅2 = (𝑅 − ℎ)2 + 𝑥2     (71) 
−𝑥2 = 𝑅2 − 2𝑅ℎ + ℎ2 − 𝑅2     (72) 
𝑥2 = 2𝑅ℎ − ℎ2     (73) 
𝑥 = √ℎ(2𝑅 − ℎ)     (74) 
 







      (75) 
𝑑𝑉
𝑑𝑡
= 𝜋ℎ(2𝑅 − ℎ)
𝑑ℎ
𝑑𝑡
     (76) 











De (77) se deduce entonces que el cambio de la altura de masa en el recipiente 







     (78) 
 
3.4 GRADOS DE LIBERTAD 
 
Continuando con la metodología propuesta por Hangos y Cameron (Cameron & 
Hangos, 2001) se definieron los parámetros, variables y constantes conocidas en 
cada sistema del proceso. 
 
Cuadro 1. Variables del proceso. 
Variables Símbolo Unidades 
Altura del recipiente ℎ  [m] 
Temperatura de salida 
de agua de la chaqueta 
𝑇4  [°K] 
Temperatura de salida 
de etanol 
𝑇3  [°K] 
Fracción molar en el 
líquido de etanol 
𝑋𝑒  [%] 
Fracción molar en el 
líquido de agua 
𝑋𝑎  [%] 
 
Cuadro 2. Parámetros del proceso. 
Parámetros  Símbolo Valor Unidades Referencias 
Densidad de etanol 
(líquido) [70°C] 
𝜌𝑒  745 [kg/m³] 
(Green & 
Perry, 1997) 
Densidad del agua 
(líquido) 
















etanol (vapor 78°C) 











agua chaqueta (salida) 





𝑅  - [m] 
Medición 
experimental 
Flujo de agua dentro de 
la chaqueta 
𝐹4  - [kg/min] 
Medición 
experimental 
Masa de agua dentro de 
la chaqueta 
𝑚3  - [Kg] 
Medición 
experimental 
Potencia eléctrica de la 
manta 
 ?̇?1   - [W] 
Medición 
experimental 
Flujo de etanol 𝐹3  - [kg/m³] 
Medición 
experimental 
Masa de etanol dentro 
del intercambiador 
𝑚2  - [Kg] 
Medición 
experimental 
Coeficiente global de 
transferencia lado del 
alcohol al agua 
multiplicado por el área 
interna del 
intercambiador de calor 
𝑈1𝐴1   - [W/K] 
Medición 
experimental 
Coeficiente global de 
transferencia del 
ambiente al agua 
multiplicado por el área 
externa del 
intercambiador 




El modelo matemático del destilador tipo Batch cuenta con 5 ecuaciones y 13 
variables, es decir tiene 8 grados de libertad. A continuación, se muestra el 





3.5 MEDICIÓN EXPERIMENTAL DE PARÁMETROS 
 
3.5.1. Radio del recipiente. 
 
Se midieron experimentalmente aquellos parámetros cuyos valores no se 
encuentran en la literatura o que son específicos del destilador a trabajar. 
El radio del recipiente receptor se calculó a partir de la capacidad del mismo, 1000ml 
o 0,001 m³. 




𝜋𝑅3      (79) 







𝑅 = 0.0620 𝑚 
El radio del recipiente final es 0.0620 𝑚. 
 
3.5.2. Flujo de agua dentro de la chaqueta refrigerante. 
 
Para calcular el flujo de agua dentro de la chaqueta del intercambiador de calor se 
tomaron 10 muestras de la cantidad de líquido que sale de la bomba dentro de un 
recipiente en un tiempo determinado como se muestra en el Cuadro 3. Se pesó el 
contenido del recipiente al final de cada experimento como se muestra en la Figura 





Figura 12. Medición experimental flujo de masa dentro de la chaqueta. 
 
 
Cuadro 3. Flujo másico de agua dentro de la chaqueta. 
Medición 
No. 
Flujo de agua de 
















3.5.3. Masa de agua dentro de la chaqueta refrigerante. 
 
Para calcular la masa de agua dentro de la chaqueta del intercambiador de calor se 
tomaron 10 muestras del peso del agua contenida dentro de la chaqueta y se tomó 
el promedio de las mediciones. 
Cuadro 4. Medición masa de agua dentro de la chaqueta. 
Medición 
No. 













El promedio de la masa fue de 0,15838 Kg. 
 
3.5.4. Potencia de la manta eléctrica. 
 
La potencia eléctrica de la manta se calculó mediante el experimento propuesto por 
Güémez, Fiolhais, y Fiolhais (2002) para la medición de calor de vaporización. 
Se puso en un recipiente una masa 𝑚 de agua sobre la manta de potencia 𝑃. Con 
𝑇𝑎 la temperatura inicial del agua. Se elevó la temperatura del agua hasta que entró 
en ebullición a 95ºC y se tomó el tiempo que llevó hasta llegar al punto de ebullición 
𝑡1. 
En la Figura 13 se muestra la curva obtenida al graficar los datos de temperatura en 




Figura 13. Medición experimental Potencia de la manta eléctrica. 
 




    (80) 
Donde 𝐶𝑒 es el calor específico del agua igual a 4.1813 [
J
g
] (Green & Perry, 1997). 
La masa 𝑚 para el experimento fue de 1000 ml o 1 Kg de agua. La temperatura 
inicial 𝑇𝑎 fue de 25.3°C y el tiempo que le llevó a la manta eléctrica llevar el agua al 
punto de ebullición fue de 4800 segundos.  














3.5.5. Flujo de etanol. 
 
El flujo de etanol se obtuvo de la ecuación (54) dividiendo la potencia de la manta 










Se obtuvo un flujo aproximado de: 53.788 × 10−6 [Kg/seg]. 
3.5.6. Temperatura de vapor de entrada. 
 
También se midió experimentalmente la temperatura de vapor de entrada al 
intercambiador de calor por medio de un sensor DS18B20 (Zhao, Ba, Li, Gong, & 
Ou, 2012) con el fin de caracterizar el comportamiento de la variable 𝑇1. En la Figura 
14 se muestra la gráfica de los datos obtenidos. 
Realizando una aproximación polinomial se obtuvo: 
 
𝑇1 = 1355.5 ∗ 𝐸𝑇
6 − 4604.9 ∗ 𝐸𝑇5 + 6142.7 ∗ 𝐸𝑇4 − 4066.3 ∗ 𝐸𝑇3 + 1395 ∗ 𝐸𝑇2 −
242.91 ∗ 𝐸𝑇 + 372.49    (82) 
 





Figura 14. Temperatura de vapor de entrada. 
 
Los resultados de los cálculos y mediciones se muestran en el Cuadro 5. 
 
Cuadro 5. Parámetros calculados experimentalmente. 
Parámetros calculados 
experimentalmente 
Símbolo Valor Unidades 
Radio recipiente 
receptor 
𝑅  0.062 [m] 
Flujo de agua en la 
chaqueta 
𝐹4  0.02145 [kg/min] 
Masa de agua dentro 
de la chaqueta 
𝑚3  0.135 [Kg] 
Potencia eléctrica de la 
manta 
 ?̇?1   0.0607159 [W] 




Para calcular los parámetros desconocidos se utilizó la técnica de análisis numérico 
de Mínimos Cuadrados (Tong & Ng, 2018) donde se encontró un valor aproximado 
para los parámetros 𝑚2, 𝑈1𝐴1 y 𝑈2𝐴2.       




 ] [ 𝑚2
𝑈1𝐴1
] =  
𝐹2(𝜆𝐿−𝑉+𝐶𝑝2𝑇2)−𝐹3𝐶𝑝3𝑇3
𝐶𝑝2
  (83) 
Que tiene la forma: 
𝐴𝑃 = 𝐵     (84) 
Y aplicando la ecuación de mínimos cuadrados: 
𝑃 = (𝐴𝑇𝐴)−1𝐴𝑇𝐵     (85) 
Se realizó la medición de temperatura de salida de agua en la chaqueta y de etanol 
a la salida del intercambiador de calor y se calcularon los parámetros del Cuadro 6. 
 
Cuadro 6. Parámetros desconocidos del proceso. 
Parámetros Desconocidos Símbolo Valor Unidades 
Masa de etanol dentro del 
intercambiador 
𝑚2  0.0073 [Kg] 
Coeficiente global de transferencia 
lado del alcohol al agua 
multiplicado por el área interna del 
intercambiador de calor 
𝑈1𝐴1   0.0268 [W/K] 
Coeficiente global de transferencia 
del ambiente al agua multiplicado 
por el área externa del 
intercambiador 






Cuadro 7. Variables del proceso. 




Altura de etanol 








  (78) [m] 
Temperatura de 
agua en la salida 









  (66) [°K] 
Temperatura de 
etanol en la salida 
del intercambiador 







  (60) [°K] 
Fracción molar en 
el líquido de etanol 








(−𝑌𝑒𝐹1 + 𝑋𝑒𝐹2)  (48) [%] 
Fracción molar en 
el líquido de agua 








(−𝑌𝑎𝐹2 + 𝑋𝑎𝐹2)  (52) [%] 
 
Cuadro 8. Ecuaciones constitutivas del proceso. 




Fracción molar en 
vapor de etanol 










+ 7,4189𝑋𝑒 + 0,0204 
(86) [%] 
Fracción molar en 
vapor de agua 










+ 0,3932𝑋𝑎 + 0,0016 
(87) [%] 
 
Siguiendo con la metodología, una vez que se aplicó el principio de conservación 
en cada sistema de proceso y se encontraron las ecuaciones constitutivas, se 
desarrolló un modelo computacional para simular el comportamiento de las 
variables de proceso presentadas en el Cuadro 7. Para ello se integraron las 
58 
 
ecuaciones diferenciales en un rango de 5 horas y así poder graficar su 
comportamiento. 
Para realizar la simulación de la fracción molar de etanol en el líquido 𝑋𝑒 y la fracción 
molar de agua en el líquido 𝑋𝑎 a través del tiempo se tomaron los datos de equilibrio 
líquido-vapor para una mezcla etanol-agua a una presión de 1 atm, y en fracción 
molar de Green y Perry (1997), los datos se muestran en el Cuadro 9.  
 




etanol en el líquido 
[%] 
Fracción molar 
etanol en vapor 
[%] 
Fracción molar 
agua en el líquido 
[%] 
Fracción molar 
agua en vapor 
[%] 
100 0 0 1 1 
95,5 0,019 0,17 0,981 0,83 
89 0,0721 0,3891 0,9279 0,6109 
86,7 0,099 0,4375 0,9034 0,5625 
85,3 0,1238 0,4704 0,8762 0,5296 
84,1 0,1661 0,5089 0,8339 0,4911 
82,7 0,2337 0,5445 0,7663 0,4555 
82,3 0,2608 0,558 0,7392 0,442 
81,5 0,3273 0,5826 0,6727 0,4174 
80,7 0,3965 0,6122 0,6035 0,3878 
79,7 0,5198 0,6599 0,4802 0,3401 
79,3 0,5732 0,6841 0,4268 0,3159 
78,74 0,6763 0,7385 0,3237 0,2615 
78,41 0,7472 0,7815 0,2528 0,2185 
78,15 0,8943 0,8943 0,1057 0,1057 
78,3 1 1 0 0 
 
Luego, se realizó una regresión lineal entre los datos de fracción molar de etanol en 
vapor y la fracción molar en el líquido. Se obtuvo la Figura 15 y la ecuación (85) que 
describen el comportamiento de la fracción molar de etanol en el vapor dependiendo 
de la fracción molar de etanol en el líquido. Se realizó el mismo procedimiento para 
el agua, se obtuvo la Figura 16 y la ecuación (87) que describen el comportamiento 
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de la fracción molar de agua en el vapor dependiendo de la fracción molar de agua 
en el líquido. 
 




















2 + 0,3932𝑋𝑎 + 0,0016     (87) 
 
Luego, se reemplazó la ecuación (86) en la ecuación de fracción molar de etanol en 
el líquido (48) y la ecuación (87) en la de fracción molar de agua en el líquido (52), 
se supuso una mezcla inicial 50% agua, 50% etanol y se graficaron los resultados 
como se muestra en la Figura 17. 
La fracción molar del etanol líquido, en azul, decrece debido a que es el componente 
que se evapora a menor temperatura, mientras que la fracción molar del agua 




Figura 17. Fracción molar etanol, agua en el líquido. 
 
Se realizó la simulación en Matlab de las temperaturas de salida, en la Figura 18 se 
muestra en azul el comportamiento de la temperatura de salida de etanol del 
intercambiador de calor, ecuación (60), y en rojo la temperatura de salida de agua 
de la chaqueta, ecuación (66).  
La temperatura de salida de etanol se mantiene arriba de la temperatura de salida 





Figura 18. Temperatura etanol, agua a la salida del intercambiador. 
 
En la Figura 19 se muestra la simulación en Matlab del comportamiento de la altura 
de etanol dentro del tanque receptor modelada por la ecuación (78). 
Durante una hora no se registran datos debido al proceso de calentamiento, luego 








En este tercer capítulo se encontraron las ecuaciones que describen el 
comportamiento del caso de estudio y la metodología para encontrarlas basándose 
en los balances de masa y energía, las ecuaciones del modelo se presentan en el 
Cuadro 7 y en el Cuadro 8.  
Se presentó una metodología para encontrar experimentalmente los parámetros 
desconocidos de radio del recipiente receptor, flujo de agua dentro de la chaqueta 
refrigerante, masa de agua dentro de la chaqueta refrigerante, potencia de la manta 
eléctrica, flujo de etanol y temperatura de vapor de entrada. Con estos valores fue 
64 
 
posible calcular los parámetros desconocidos de masa de etanol dentro del 
intercambiador, coeficiente global de transferencia lado del alcohol al agua 
multiplicado por el área interna del intercambiador de calor y coeficiente global de 
transferencia del ambiente al agua multiplicado por el área externa del 
intercambiador. Con el cálculo de estos parámetros se logró que los grados de 
libertad sean cero.  
Finalmente, se realizó una simulación del modelo y se verificaron los resultados. 
El funcionamiento de todo el equipo depende de la potencia de la manta eléctrica, 
y para calcular algunos parámetros es necesario conocer este valor. Con el 
experimento propuesto en 3.5.4 (Potencia de la manta eléctrica) fue posible 
encontrar este parámetro. Este experimento puede repetirse en otros equipos para 
caracterizar la potencia y calcular el flujo de salida. 
En el cuarto capítulo se presenta un sistema de recolección de datos con el que se 
validó el modelo presentado en el Cuadro 7 del tercer capítulo. Las variables de 
fracción molar de etanol y fracción molar de agua no pudieron ser medidas en 
tiempo real. En el capítulo 5 se presenta la metodología para estimar estos valores 
a partir de la medición experimental de temperaturas de salida y nivel. 
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4. INSTRUMENTACIÓN Y MONITOREO 
 
En este capítulo se validó el modelo del sistema de destilación del caso de estudio 
presentado en el capítulo 3 mediante la toma experimental de datos. Para ello se 
diseñó un sistema de medición de variables de temperatura, nivel y corriente a 
través de sensores instalados estratégicamente dentro del destilador. Al no contar 
con un sensor para la medición de fracción molar de etanol ni fracción molar de 
agua se utilizó un alcoholímetro Gay-Lussac con el que se midió la concentración 
de alcohol después de cada experimento. En el capítulo 5 se presenta la 
metodología para estimar estos valores en línea. 
 
Para validar el modelo, se diseñó un sistema de recolección de datos compuesto 
por 2 sensores de temperatura DS18B20 (Zhao et al., 2012) (Que pueden medir 
temperaturas entre -55ºC y 125ºC), tres sensores de corriente GY-712-5A (Hall 
Effect-Based Linear Current Sensor), un sensor de nivel (Kitil & Kumar, 2018) y un 
microcontrolador Arduino Mega 2560 (Kamble, Khan, Capper, Sharp, & Watson, 
2017), este diseño se muestra en la Figura 20. 
 
Figura 20. Diseño de sistema de recolección de datos. 
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4.1 MEDICIÓN DE POTENCIA ELÉCTRICA 
 
Para medir la potencia consumida por la manta eléctrica se utilizaron 3 sensores de 
corriente análogos GY-712-5A que están basados en conducción interna de cobre 
y sensor de efecto Hall, puede medir corriente AC y DC en un rango de ±5 amperios, 
tienen una sensibilidad de 185 mV/A y un error de salida del 1,5%. En caso de 
implementar un control, estos sensores detendrían el sistema.   
Para realizar la medición se conectaron los sensores a una extensión de donde se 
enchufó la manta eléctrica como se muestra en la Figura 21. 
 
 




Una vez conectados los sensores se tomaron datos a una frecuencia de 1 dato cada 
10 ms. Se obtuvieron señales sinusoidales inversas en las líneas 1 y 2, mientras 
que la línea 3 se mantuvo en cero. En la Figura 22 se muestra en la parte superior 
izquierda, el comportamiento de la corriente en la línea 1 (en unidades del conversor 
analógico digital 0-1024), en la parte superior derecha el comportamiento de la 
corriente en la línea 2, en la parte inferior izquierda la línea 3 y en la parte inferior 
derecha la unión de las 3 líneas. 
 
Figura 22. Gráfica de datos de corriente consumida por la caldera. 
 
4.2 MEDICIÓN DE TEMPERATURAS DENTRO DEL TANQUE INICIAL 
 
Se midieron también las temperaturas del líquido y vapor de la mezcla dentro del 
tanque inicial con ayuda del sensor de temperatura sumergible DS18B20 el cual 
puede medir temperaturas entre -55ºC y 125ºC con un error de ±0,5ºC debido a 
causas externas y al ruido inherente de los circuitos eléctricos. 
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Se ubicaron 2 sensores de temperatura DS18B20, uno en la parte alta del tanque 
donde el vapor entra al condensador (Figura 23), y otro en la parte baja del tanque 
donde se concentra toda la mezcla. 
 
Figura 23. Medición de temperaturas de líquido y vapor en el tanque inicial. 
 
Se realizó una medición de datos durante 6 horas con una periodo de muestreo de 
1 dato por segundo, luego se graficaron y se obtuvieron las curvas de la Figura 24. 
En la gráfica superior se graficó la temperatura del líquido dentro del tanque y en la 
parte inferior la temperatura del vapor en el tanque inicial.  
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En ambas gráficas existe un tiempo de calentamiento de alrededor de 42 minutos 
en el que la mezcla absorbe calor para poder cambiar de fase, la temperatura de la 
mezcla líquida es cercana a los 80°C temperatura de evaporación del etanol, luego 
se presenta una curva ascendente en la que la entalpia de vaporización de la mezcla 
empieza a acercarse al valor de entalpia del agua debido a que la mezcla pierde 
etanol a cada segundo.  
Una vez evaporado el etanol, la temperatura del líquido es cercana a los 100°C que 
es la temperatura de ebullición del agua y continua en esta temperatura hasta 
evaporarse completamente. 
 




4.3 MEDICIÓN PORCENTAJE DE ALCOHOL 
 
Se midió también el porcentaje de alcohol en la mezcla con un alcoholímetro Gay-
Lussac que mide concentraciones de 0 a 100%. Las mediciones se hicieron a partir 
de una mezcla inicial de 50% de alcohol y 50% de agua, los datos se tomaron en 
periodos de 1, 2, 3, 4, 5 y 6 horas. Después de terminado este tiempo se tomó una 
muestra de líquido del tanque inicial, se bajó su temperatura hasta los 28°C y se 
medió la concentración de alcohol como se muestra en la Figura 25. 
 




Los datos medidos se contrastaron con los datos teóricos arrojados por la 
simulación del sistema como se muestra en la Figura 26. Los datos tomados 
experimentalmente fueron ajustados a una curva polinómica de cuarto orden con un 
error de ajuste de 0,001% 
 
Figura 26. Gráfica de datos teóricos vs datos medidos de fracción molar de etanol líquido 
en el tanque inicial.  
 
4.4 MEDICIÓN TEMPERATURAS EN LA SALIDA DEL INTERCAMBIADOR 
DE CALOR  
 
Para validar el modelo del intercambiador de calor, se tomaron datos de las 
temperaturas de salida de etanol y la salida de agua del condensador con sensores 
de temperatura sumergibles DS18B20. Para medir la temperatura de salida del agua 
se ubicó un sensor en la manguera de salida de la chaqueta de enfriamiento del 
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condensador. Para medir la temperatura de salida del etanol se instaló un sensor 
en el tubo interior del intercambiador de calor como se muestra en la Figura 27. 
 
Figura 27. Medición de temperaturas de entrada y salida de etanol y agua en el 
intercambiador de calor. 
 
Los datos se tomaron cada 10 ms y se graficaron junto a los datos teóricos como 
se muestra en la Figura 28. La línea roja representa los datos de temperatura 
medidos experimentalmente del etanol a la salida del intercambiador de calor, la 
línea azul representa los datos de etanol teóricos. La línea verde representa los 
datos de temperatura medidos experimentalmente del agua en la salida de la 





Figura 28. Gráfica de datos teóricos vs datos medidos de temperaturas de entrada y 
salida de etanol y agua en el intercambiador de calor. 
 
4.5 MEDICIÓN DE NIVEL EN EL TANQUE FINAL 
 
Para validar el modelo de nivel en el tanque receptor se utilizó un sensor de nivel 





Figura 29.  Medición de nivel de etanol líquido en el tanque receptor. 
 
Se tomaron datos a razón de un dato por segundo y se graficaron junto al modelo 
teórico como se muestra en la Figura 30. Las líneas roja y negra representan 2 





Figura 30. Gráfica de datos teóricos vs datos medidos de nivel de etanol líquido en el 
tanque receptor. 
 
Se observa que los datos tomados experimentalmente siguen el comportamiento 
descrito por el modelo matemático desarrollado. 
 
4.6 DISCUSIÓN CUARTO CAPÍTULO 
 
En este cuarto capítulo se diseñó un sistema de medición de variables de 
temperatura, nivel y corriente, se instalaron sensores de temperatura, nivel y 
corriente eléctrica en el sistema de estudio y se validó el modelo presentado en el 
tercer capítulo.  
76 
 
La instalación de los sensores fue realizada con la aprobación de los encargados 
de laboratorio. 
Aunque la manta eléctrica estaba numerada del 1 al 10, los operarios desconocían 
la potencia entregada por la misma, y todos los procesos de destilación eran 
llevados empíricamente. El criterio de parada se basaba en la experiencia del 
operario y en ocasiones no se obtenía la pureza deseada en el destilado. 
El procedimiento para medir el porcentaje de alcohol requería detener el sistema de 
destilación, tomar una muestra, bajar su temperatura hasta alrededor de 28°C y 
sumergir el alcoholímetro en la muestra. En una aplicación real esto podría afectar 
la pureza del destilado.  
Con el modelo matemático fue posible determinar la concentración de etanol 
después de un tiempo 𝑡 siempre que se conozca la concentración inicial. Sin 
embargo, el modelo no es eficiente cuando se desconoce la concentración inicial. 
Al no contar con sensores para medir la composición dentro del tanque, se optó por 
estimar estas medidas mediante Observador de Luenberger lineal y extendido y 
Filtro de Kalman Extendido, los cuales se presentan en el quinto capítulo. 
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5. OBSERVACIÓN Y ESTIMACIÓN  
 
El modelo del caso de estudio contiene parámetros no medibles que son difíciles de 
determinar, por ello en el capítulo 5 se presenta una metodología para la estimación 
de variables de operación. Se obtuvo el ruido de las señales medidas 
experimentalmente necesarios para la aplicación del Observador de Luenberger 
lineal, extendido y el Filtro de Kalman Extendido. Finalmente, se realizaron pruebas 
experimentales en tiempo real en el sistema de destilación con el que se estimó el 
porcentaje de etanol y de agua dentro de la caldera a partir de la medición de 
temperatura de salida de destilado y de refrigerante así como el nivel de destilado. 
 
5.1 OBSERVADOR DE LUENBERGER LINEAL 
 
En el control de sistemas de destilación existen variables que no pueden medirse 
directamente como lo es la composición del producto. Es necesario estimarlas 
mediante la medición de diferentes variables como la temperatura (Tronci, et al. 
2005). Para el caso de estudio, se utilizaron sensores de temperatura y nivel para 
medir, en tiempo real, 3 de las 5 variables deseadas. Sin embargo, al no contar con 
sensores que midieran la composición del producto fue necesario realizar un 
estimador que entregara la fracción molar de agua y de etanol, en fase líquida, en 
la caldera a partir de las mediciones de temperatura de salida de etanol del 
intercambiador de calor, temperatura de salida de agua de la chaqueta de 
refrigeración y nivel de destilado en el tanque final. 
Con las ecuaciones diferenciales del Cuadro 7 se comprobó la observabilidad del 
sistema para el caso de estudio en el que las fracciones molares de etanol y agua 
no pueden ser medidas. Ahora se quiere implementar el observador lineal de 
Luenberger descrito por las ecuaciones (4) a (9) del marco teórico. Entonces se 
considera que el sistema es lineal, pero nuestro proceso es no lineal, por lo tanto se 
debe linealizar alrededor de un punto de operación. Este punto de operación 
normalmente es un equilibrio del sistema o un punto de estado estacionario donde 
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el proceso va a permanecer. Sin embargo, en esta aplicación no existe un punto 
con esas características dado que el proceso es por lotes, es decir, se parte de una 
condición inicial dada (temperaturas iniciales, composición de una mezcla inicial a 
destilar, y volumen cero en el recipiente colector) y el proceso opera por un 
determinado tiempo y luego es parado cuando el operario piensa que ya se ha 
logrado la fracción molar deseada en el destilado. Cuando se produce la parada del 
proceso, todavía no se ha alcanzado el punto de estado estacionario. Por lo tanto, 
para poder utilizar este observador lineal se hará lo siguiente: 
Considere un sistema no lineal de la forma: 
?̇? = 𝑓(𝑧, 𝑣), 𝑧(0) = 𝑧0,  𝑌(𝑡) = ℎ(𝑧)   (88) 
Siendo 𝑌 la salida, 𝑧 el vector de estados y 𝑣 la entrada del sistema. El observador 
que se desea desarrollar es de la forma lineal dado por la ecuación (6), donde se 
define: 
𝑥 = 𝑧 − 𝑧̅, 𝑢 = 𝑣 − ?̅?    (89) 
El par (𝑧̅, ?̅?) normalmente es un punto tal que 𝑓(𝑧̅, ?̅?) = 0. , entonces si esto se 
cumple obtendríamos el sistema lineal requerido. Sin embargo, como ya se 
mencionó, esto no es posible en esta aplicación y, por lo tanto, vamos a considerar 
que 𝑓(𝑧̅, ?̅?) ≠ 0. Aplicando la serie de Taylor a la función 𝑓 y ℎ se tiene que: 










 𝑣 − ?̅?  (90) 





(𝑧 − 𝑧̅)   (91) 
?̇? ≈ 𝑓(𝑧̅, ?̅?) + 𝐴𝑥 + 𝐵𝑢    (92) 
𝑦 = 𝑌 − ℎ(𝑧̅, ?̅?) = 𝐶𝑥    (93) 
Teniendo en cuenta que ?̇? = ?̇?: 
?̇? ≈ 𝑓(𝑧̅, ?̅?) + 𝐴𝑥 + 𝐵𝑢 = 𝐴𝑥 + 𝐵𝑢 + 𝐸   (94) 
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𝑦 = 𝐶𝑥     (95) 
Haciendo esta consideración, el sistema linealizado ya no es lineal, sino que es lo 
que se conoce como un sistema lineal afín. Basados en el sistema obtenido, se 
propone el siguiente observador lineal de Luenberger: 
?̇̂? = 𝐴?̂? + 𝐵𝑢 + 𝐸 + 𝐿(𝑦 − ?̂?)   (96) 
El error de estimación viene dado por: 
𝑒 = 𝑥 − ?̂?     (97) 
Reemplazando las ecuaciones (94) y (96) en la ecuación (97): 
?̇? = ?̇? − ?̇̂? = (𝐴𝑥 + 𝐵𝑢 + 𝐸) − (𝐴?̂? + 𝐵𝑢 + 𝐸 + 𝐿𝐶(𝑥 − ?̅?))  (98) 
?̇? = 𝐴(𝑥 − ?̂?) − 𝐿𝐶(𝑥 − ?̂?)    (99) 
?̇? = (𝐴 − 𝐿𝐶)𝑒    (100) 
De la ecuación anterior, vemos que para este caso, también modificando los valores 
propios de 𝐴 a través de 𝐿 podemos lograr que el observador sea estable. 
Finalmente, la estimación viene dada por: 
?̂? = ?̂? + 𝑧̅.     (101) 
La ganancia 𝐿 será un vector de dimensiones 5 × 1 y tiene componentes para cada 
ecuación. Para el caso de estudio, se sabe que el punto 𝑧0 es un punto de operación 
pero no es un equilibrio. El único punto que se puede llegar a conocer en esta 
aplicación es el punto inicial. Para evaluar el desempeño del observador se elige 
















     (102) 
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La altura inicial es cero en la realidad ya que no se ha iniciado el proceso, pero el 
valor numérico no puede ser cero exactamente ya que habría un problema de 
indeterminación con la ecuación diferencial y no se podría integrar numéricamente, 
por lo tanto se lo arranca en un valor ligeramente diferente. Evaluando en la matriz 
𝐴, correspondiente a la matriz formada por las derivadas parciales de primer orden 








−1.9873 1.9184 −14.4350 −38.3835 0
0.0133 −0.1041 0 0 0
0 0 5.6768 × 10−7 2.5280 × 10−7 0
0 0 −1.5581 × 10−7 −7.8126 × 10−7 0







Se obtuvieron los valores propios de la matriz 𝐴: 















   (104) 
El paso de integración se calculó tomando el polo más grande (2,0091) y 







= 0.4977    (105) 
El paso viene dado por: 
ℎ = 10𝜏 =
0.4977
10
= 0.04977   (106) 
Se tomó un paso de 0.01 [seg] para mayor precisión. 
Se buscó que los polos del observador diseñado sean 10 veces más rápidos, en 




















     (108) 
 
 
5.2 OBSERVADOR DE LUENBERGER EXTENDIDO 
 
Para crear el observador de Luenberger Extendido se siguió la misma metodología, 
pero en cada ciclo del paso se calcularon nuevamente las ganancias dinámicas con 
el comando ‘acker’ en Matlab actualizando la matriz 𝐴 con el método de integración 




′ , ((10)(𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟𝑒𝑠 𝑃𝑟𝑜𝑝𝑖𝑜𝑠 (𝐴)))) 𝑖 = 1, 2,… , 𝑛  (109) 
 
Para realizar una correcta estimación fue necesario agregar el ruido de proceso. 
Para ello, se encontraron los valores de covarianza y media del ruido de las 
mediciones experimentales de temperatura y nivel, las cuales se tomaron con los 
sensores del capítulo 4.  
 
De los datos tomados experimentalmente con el sensor de nivel de etanol en el 




Figura 31. Ruido de la señal medida experimentalmente de nivel de etanol en el tanque 
receptor. 
 
Con el ruido aislado fue posible encontrar la desviación estándar (2.4266 × 10−4), la 
covarianza (5.8882 × 10−8) y la media (1.5181 × 10−6) de la señal con los comandos 
“std”, “cov” y “mean” respectivamente en Matlab. Se realizó un histograma que 
representa la frecuencia acumulada con la que se repite la amplitud de los picos en 




Figura 32. Distribución amplitudes en el ruido. 
 
Para las señales de temperatura de agua a la salida de la chaqueta refrigerante y 
de etanol a la salida del intercambiador de calor se realizó el mismo procedimiento. 
Se realizaron medidas experimentales con los sensores de temperatura del capítulo 
4 y se aisló el ruido de las mediciones (Figura 33). Luego se realizó un histograma 
con la frecuencia acumulada de las amplitudes del ruido (Figura 34) y se obtuvieron 
los valores de la desviación estándar (0.134), la covarianza (0.018) y la media del 








Figura 34. Distribución de las amplitudes del ruido de temperatura. 
 
Se diseñaron dos observadores de Luenberger, uno con ganancia lineal y otro con 
ganancias dinámicas o “extendido”. 
Se inicializaron los observadores 10% por debajo de la señal teórica para comprobar 
su funcionamiento. 
En la simulación del destilador y los estimadores fue utilizado el método de 
integración de Euler (Simon, 2006).  
En la Figura 35, en la parte superior izquierda, se muestra la temperatura de etanol 
en la salida del intercambiador de calor. En azul la señal teórica del modelo 
desarrollado con ruido, en verde el observador de Luenberger lineal y en rojo el 
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observador de Luenberger extendido. De igual manera, en la parte superior derecha 
se muestra la temperatura de agua en la salida de la chaqueta de refrigeración 
teórica en azul, el observador de Luenberger lineal en verde y el observador de 
Luenberger con ganancias variables en rojo. En la parte inferior de la Figura 35 se 
encuentran las ganancias lineales en rojo y las ganancias dinámicas en azul. 
 
Figura 35.  Observador de Luenberger para las temperaturas de etanol y agua en la 
salida. 
 
En la Figura 36 se muestra la dinámica del error entre la señal de temperatura de 
etanol teórica y la señal obtenida con el observador lineal en verde. El error entre la 
señal de temperatura de etanol teórica y la señal del observador de Luenberger 
extendido en rojo. Ambas señales empiezan con un error del 10% y van 





Figura 36. Grafica del error de temperatura de salida de etanol. 
 
Lo mismo ocurre con el error entre la señal de temperatura teórica de agua y la 
señal del observador lineal en verde. Y el error del observador de Luenberger 
extendido en rojo. Ambas señales empiezan con un error de 10 grados y van 
disminuyendo con una tendencia hacia cero. Figura 37. 
En este caso el observador de Luenberger extendido logró acoplarse a la señal 






Figura 37. Grafica del error de temperatura de salida de agua. 
 
En la Figura 38 se muestra en la parte izquierda, el comportamiento teórico del nivel 
de etanol en el tanque final en azul, el comportamiento del observador de 
Luenberger lineal en verde y el observador de Luenberger extendido en rojo. En la 
parte derecha está la ganancia del observador lineal en rojo y la ganancia dinámica 





Figura 38.  Observador de Luenberger para el nivel del tanque receptor. 
 
Al igual que con las temperaturas el observador de Luenberger lineal y extendido 
tuvo un buen desempeño al acoplarse a la curva teórica, sin embargo no tuevieron 
un buen desempeño al compensar el ruido. 
En la Figura 39 se muestra el comportamiento del error entre la señal teórica y el 
observador de Luenberger lineal en verde. Y el error del observador de Luenberger 
extendido en rojo. A los observadores les toma cerca de 60 segundos 




Figura 39. Grafica del error de nivel de etanol. 
 
En la Figura 40 se muestra, en la parte superior izquierda la curva teórica de la 
fracción molar en líquido de etanol dentro de la caldera, en verde el observador de 
Luenberger lineal y en rojo el observador de Luenberger extendido.  
De igual manera en la parte superior derecha se muestra, en azul, la fracción molar 
teórica de agua en líquido dentro de la caldera, en verde el observador de 
Luenberger lineal y en rojo el observador de Luenberger extendido. 
Los observadores empiezan un 30% por debajo de la curva teórica para ver cómo 
se corrige el error entre las señales. 
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En la parte inferior de la Figura 40 se encuentran las ganancias del observador lineal 
en rojo y las ganancias dinámicas del observador extendido en azul. 
Los valores iniciales de los observadores comenzaron con un error del 30% 
respecto de la señal teórica. 
 
Figura 40.  Observador de Luenberger para la estimación de fracción molar en líquido de 
etanol.  
 
En la Figura 41 se observa el comportamiento del error del observador de 
Luenberger lineal frente a la curva del modelo para la estimación de fracción molar 
en líquido de etanol en color verde y el error del observador extendido frente a la 
curva del modelo en color rojo.  
Las dos curvas tuvieron un comportamiento similar, lograron acoplarse a la señal 







Figura 41. Comportamiento del error de los observadores de Luenberger lineal y 
Luenberger extendido para la estimación de fracción molar en líquido de etanol. 
 
En la Figura 42 se observa el comportamiento del error del observador de 
Luenberger lineal frente a la curva del modelo para la estimación de fracción molar 
en líquido de agua en color verde y el error del observador extendido frente a la 
curva del modelo extendido en color rojo.  
Las dos curvas tuvieron un comportamiento similar. Sin embargo, los dos 




Figura 42. Comportamiento del error de los observadores de Luenberger lineal y 
Luenberger extendido para la estimación de fracción molar en líquido de agua. 
 
Tanto el observador de Luenberger lineal como el extendido tuvieron un buen 
desempeño, se acoplaron a la señal del modelo teórico pero no pudieron compensar 







5.3 ESTIMACIÓN DE ESTADOS MEDIANTE FILTRO DE KALMAN 
EXTENDIDO (EKF) 
 
El enfoque tradicional EKF se aplicó al sistema de destilación por lotes para estimar 
las composiciones de etanol y agua líquido dentro de la caldera. 
Con los datos de las señales de ruido de 5.1 se pudieron caracterizar las matrices 
𝑄 y 𝑅. 
Un ruido de medición 𝑅 = 0.018 y un ruido de proceso 𝑄 = 1 × 10−4 para las señales 
de temperatura. 
Un ruido de medición 𝑅 = 5.88 × 10−4 y un ruido de proceso 𝑄 = 1 × 10−4 para la 
señal de nivel. 







1 × 10−4 0 0 0 0
0 1 × 10−4 0 0 0
0 0 1 × 10−4 0 0
0 0 0 1 × 10−4 0





  (110) 




0 0 5.88 × 10−4
]   (111) 
Se propuso el siguiente Filtro de Kalman Extendido: 
?̂? = 𝑥− + 𝐾(𝑦 − 𝐶𝑑𝑥−)     (112) 
Donde 𝑥− es un vector de estados estimados iniciales 
 𝑥− = [294 287 0.7 0.15 0.00001]𝑇   (113) 
𝐾 = 𝑃−𝐶𝑑𝑇(𝐶𝑑𝑃−𝐶𝑑 + 𝑅)𝑖𝑛𝑣    (114) 




1 0 0 0 0
0 1 0 0 0
0 0 0 0 1
]     (116) 
𝑦 = 𝐶𝑑𝑥 + 𝑅𝑢𝑖𝑑𝑜 𝑑𝑒 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑐𝑖ó𝑛    (117) 
Se supuso un ruido de medición acorde a los datos medidos experimentalmente 
igual a 0.004. 
𝑥 se actualiza en cada iteración de la forma: 
𝑥 = 𝑅𝑢𝑖𝑑𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑜 + 𝐴𝑑𝑥    (118) 
Se supuso un ruido de proceso igual a 0.03 
Se realizaron simulaciones en Matlab para cada una de las ecuaciones del sistema 
junto a la estimación con el Filtro de Kalman Extendido. En la Figura 43 se muestra 
en azul el comportamiento teórico de la temperatura de salida de etanol del 
destilador a través del tiempo. Y en naranja la curva del EKF partiendo desde 5 
grados por debajo para comprobar la capacidad del estimador de acercarse a la 
curva real. Dado que no se necesita un estado de equilibrio como estado inicial se 





Figura 43. Temperatura de salida de etanol teórica y estimada con EKF. 
 
En la Figura 44 se grafica el error entre la curva de estimación y la teórica, es decir, 





Figura 44. Grafica del error entre la curva teórica y la curva del estimador para la 
temperatura de etanol. 
 
El estimador logra acoplarse a la señal del modelo teórico y compensar el ruido del 
proceso. 
De igual manera, en la Figura 45 se muestra en azul el comportamiento del modelo 
teórico de la temperatura de salida de agua de la chaqueta a través del tiempo. Y 





Figura 45. Temperatura de salida de agua teórica y estimada con EKF. 
 
En la Figura 46 se muestra el error entre la curva de estimación y la del modelo 






Figura 46. Grafica del error entre la curva teórica y la curva del estimador para la 
temperatura de agua. 
 
En la Figura 47 se muestra en azul los datos del modelo teórico del nivel de etanol 




Figura 47. Nivel de etanol en el tanque receptor teórico y estimado con EKF. 
 
El error entre la curva de estimación y la curva teórica se muestra en la Figura 48, 





Figura 48. Grafica del error entre la curva teórica y la curva del estimador para el nivel de 
destilado. 
 
En la Figura 49 se muestra el comportamiento de la fracción molar de etanol líquido 
en la caldera a través del tiempo, la línea azul corresponde al modelo teórico y la 




Figura 49. Fracción molar de etanol líquido en la caldera, modelo teórico y estimado con 
EKF. 
 
El estimador parte de un valor 10% menor al punto inicial de la curva teórica y logra 
acoplarse a la curva del modelo teórico. 
En la Figura 50 se muestra el comportamiento del error entre la fracción molar de 




Figura 50. Grafica del error entre la curva teórica y la curva del estimador para la fracción 
molar de etanol líquido. 
 
Se realizó la simulación del comportamiento de la fracción molar de agua líquida en 
la caldera a través del tiempo del modelo teórico en color azul y los datos del 




Figura 51. Fracción molar de agua líquida en la caldera, modelo teórico y estimado con 
EKF. 
 
El error entre la curva de estimación y la del modelo teórico de la fracción molar de 
agua líquida se muestra en la Figura 52. Nuevamente, el estimador logra acoplarse 




Figura 52. Grafica del error entre la curva teórica y la curva del estimador para la fracción 
molar de agua líquida. 
 
Una vez codificados los estimadores se procedió a validarlos experimentalmente, 
tomando datos de temperatura y nivel a través de sensores se buscó estimar la 







5.4 VALIDACIÓN DE OBSERVADORES DE LUENBERGER Y FILTRO 
EXTENDIDO DE KALMAN EN LÍNEA. 
 
Se creó un código en Matlab para enlazar los sensores de temperatura y el sensor 
de nivel del Capítulo 4 con una placa Arduino MEGA 2560 (Kamble et al., 2017) y 
aplicar los observadores de Luenberger, lineal y extendido, y el Filtro de Kalman 
Extendido en línea. A través de un puerto de comunicaciones se enlazó el sistema 
de medición de datos en Arduino y el programa en Matlab para realizar mediciones, 
aplicar los observadores de estados y graficarlos en tiempo real. 
Se instalaron los sensores de temperatura DS18B20 (Zhao et al., 2012) en la salida 
de etanol del destilador y en la salida de agua de la chaqueta de refrigeración, 
también se instaló el sensor de nivel de Arduino (Kitil & Kumar, 2018) en el tanque 
receptor de destilado, Se inició el proceso experimental con una mezcla 72% de 
etanol y 28% agua. Este proceso se muestra en la Figura 53 y en la Figura 54.  
 





Figura 54. Sistema de adquisición de datos y aplicación de estimadores 
 
Después de 40 minutos de calentamiento, empezó a fluir el destilado con lo que a 
partir de este punto se pudo tomar datos de temperatura y nivel. Con el destilador 
en funcionamiento se midieron en tiempo real los valores de temperatura de salida 
de etanol del intercambiador de calor y temperatura de salida de agua de la 
chaqueta de refrigeración como se muestra en la Figura 55. El valor inicial de los 
sensores es 0, por esto la gráfica empieza en este valor antes de entregar la primera 
medición. 
Al mismo tiempo, se midió el nivel de destilado en el recipiente final, el cual se 
muestra en la Figura 56. Los datos empiezan en cero ya que es el valor con el que 




Figura 55. Medición de temperatura de etanol en la salida del intercambiador y 





Figura 56. Medición de nivel de etanol en el tanque receptor. 
 
Mientras se medían los valores de temperatura y nivel, el algoritmo aplicaba el 
observador de Luenberger lineal y extendido, así como el Filtro de Kalman 
Extendido en tiempo real, lo que resultó en las Figuras 57 y 58.  
A los estimadores se les asigno un valor inicial aleatorio de 0.85 para la fracción 
molar de etanol y 0.15 para la fracción molar de agua, a partir de este valor los 
estimadores se acercaron a los valores reales de concentración.  
En la Figura 57, de la fracción molar de etanol líquido en la caldera, se muestra en 
verde el Observador de Luenberger Lineal, en puntos rojos el Observador de 
Luenberger Extendido y en una línea azul el Filtro de Kalman Extendido. Los 3 
estimadores tuvieron una tendencia hacia 0.69 aproximadamente.  
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Este valor fue corroborado tomando una muestra del contenido de la caldera y 
midiendo su porcentaje de alcohol con el alcoholímetro Gay-Lussac que fue de 0,7. 
Es decir, se estimó el valor de fracción molar de etanol líquido en la caldera a partir 
de datos medidos en tiempo real de temperatura de etanol de salida, temperatura 
de refrigerante de salida de la chaqueta y nivel de destilado. 
 
Figura 57. Estimación de la fracción molar de etanol líquido en línea mediante observador 
de Luenberger lineal y extendido, y Filtro de Kalman extendido (EKF). 
 
En otro experimento, se inició el proceso real con una mezcla de 32% etanol y 68% 
agua, a los estimadores se les asigno un valor inicial aleatorio de 0.85 para la 
fracción molar de etanol y 0.15 para la fracción molar de agua, a partir de este valor 
los estimadores se acercaron a los valores reales de concentración.  
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En la Figura 58, de la fracción molar de agua líquida en la caldera, se muestra en 
verde el observador de Luenberger lineal, en puntos rojos el observador de 
Luenberger extendido y en una línea azul el Filtro de Kalman Extendido. Los 3 
estimadores tuvieron una tendencia hacia 0.31 aproximadamente. Este valor fue 
corroborado tomando una muestra del contenido de la caldera y midiendo su 
porcentaje de alcohol con el alcoholímetro Gay-Lussac el cual fue de 0,3. 
 
Figura 58. Estimación de la fracción molar de etanol líquido en línea mediante observador 






5.5 DISCUSIÓN QUINTO CAPÍTULO 
 
Con los datos recolectados se pudieron estimar valores precisos de la concentración 
de etanol y de la concentración de agua dentro de la caldera. Valores que no podrían 
medirse en tiempo real debido a las características del destilador. Estos datos son 
necesarios para asegurar la pureza del producto final.     
Los 3 estimadores tuvieron un buen desempeño al estimar la concentración de 
etanol en la caldera, el Filtro de Kalman Extendio tuvo un acople 20 segundos más 
rápido que el Observador de Luenberger lineal y el Observador de Luenberger 
extendido.  
Con los estimadores trabajando en tiempo real, un operario puede tener confianza 
de la concentración del producto final, se tiene un criterio de parada del sistema y 
no es necesario repetir la destilación ya que se observa el momento en el que la 
caldera deja de tener etanol y solo tiene agua. 
Se propone el uso del Filtro de Kalman Extendido ya que, a diferencia del 
Observador de Luenberger lineal y extendido, no se necesita un estado de equilibrio 
como estado inicial. Además de que tiene una mejor compensación al ruido. 
En este quinto capítulo se diseñó un Observador de Luenberger lineal y uno 
extendido, y un Filtro de Kalman Extendido para estimar las medidas de 
concentración de etanol dentro del tanque inicial. Se obtuvo un buen desempeño 
por parte de los observadores y del filtro que se acoplaron a los datos del modelo 
en menos de 1 minuto para un proceso que puede durar 6 horas.  








En este trabajo se realizó el modelado y un esquema de estimación de variables no 
medibles directamente para un destilador por lotes del Laboratorio de Productos 
Naturales de la Universidad Nacional de Colombia sede Medellín con el fin de 
caracterizar el sistema de destilación. 
Se desarrolló un modelo dinámico con 5 ecuaciones que describen: la temperatura 
del etanol a la salida del intercambiador de calor a través del tiempo, la temperatura 
del agua a la salida de la chaqueta de enfriamiento, el cambio de fracciones molares 
de etanol y agua dentro de la caldera y la ecuación para el cambio de nivel de 
destilado en el tanque final.  
La instrumentación requerida para el monitoreo fue seleccionada a partir de los 
sensores disponibles en el mercado, la posibilidad de instalarlos en el destilador y 
las características de resistencia a ambientes corrosivos y las altas temperaturas 
presentes dentro del destilador. De las 5 variables del modelo se consiguieron 
sensores para 3 de ellas, las 2 temperaturas de salida y el nivel de destilado. Para 
medir la fracción molar de etanol de la mezcla se utilizó un alcoholímetro Gay-
Lussac, con el cual se daba un valor aproximado al porcentaje de etanol presente 
en la mezcla después de finalizar el procedimiento. 
Se midió experimentalmente la potencia de la manta eléctrica (0.0607159 W) con el 
fin de calcular el flujo de vapor de etanol que sale de la caldera hacia el 
intercambiador de calor.  
Se creó un circuito capaz de realizar la toma de datos de temperatura, nivel y 
corriente eléctrica con periodo de muestreo variable debido al tiempo de proceso, 
cuya duración es de 5 horas por cada destilación. 
Se validó el funcionamiento del modelo contrastándolo frente a datos reales 
obtenidos con sensores de temperatura y nivel ubicados en el destilador, el modelo 
se acopló un 95% frente a los datos medidos. 
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Con los datos medidos se caracterizó el ruido de los sensores y del proceso para 
utilizarlos en la estimación de las variables no observables. 
Se desarrolló la versión lineal y la versión extendida del observador de Luenberger 
para estimar las fracciones molares no observables; en la simulación la versión 
extendida tuvo un desempeño más rápido que el observador lineal. 
También, fue creado un Filtro de Kalman Extendido para estimar las fracciones 
molares no observables. El funcionamiento en línea de los 3 estimadores fue 
validado midiendo los datos de temperatura y nivel con una mezcla de etanol/agua 
desconocida. Se tomó una muestra de la mezcla que coincidió con los datos 
arrojados por los estimadores. 
Aunque los 3 estimadores tuvieron un buen desempeño, el filtro de Kalman 
extendido fue el que se acopló al modelo en menor tiempo, 20 segundos 
aproximadamente, mientras que al observador de Luenberger lineal y al observador 
de Luenberger extendido les tomó 40 segundos aproximadamente.  
Con los sensores y los estimadores funcionando en tiempo real fue posible 
encontrar el valor de concentración de etanol y de agua dentro de la caldera con un 
error de ±0.1 [grado de alcohol]. Con este valor el operario puede tener certeza de 
la concentración de etanol del producto final y terminar el proceso antes de que el 
equipo comience a evaporar agua en vez de etanol. 
Se propone automatizar el sistema con los sensores de temperatura, nivel y de 
corriente eléctrica, junto con el Filtro de Kalman Extendido, el cual tuvo mayor 
compensación al ruido, para que el sistema de destilación por lotes pueda detenerse 
automáticamente una vez alcanzada la concentración de etanol deseada. 
Minimizando así, la interacción de los operarios con el sistema, evitando errores y 
reduciendo el consumo de energía del sistema. 
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